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Status gizd balita merupakin indikator penting dalam pemantauan kesehatan
masyarakat yang memerlukan pendekatan  efeknf dalam  pencegahan  dan
penanganannyn. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerjo beberapa
algoritma machine learning dengan hyperparameter tuning untuk klasifikasi multi-
label status gizi balita di Kabupaten Maj i
meliputi naive bayes, fogistic reg
K-nearest neighb




ABSTRACT

Nutritlonal status of foddliers s a crucial indicator in public health
monitoring, requiring effective approaches for prevention and management. This
study aimy to compare the pedformance of several maching learning alporithms
with hyperparameter tuning for mum'-hbn! r&m.rﬁmfon of feddler mutritiomal
statis in Majalengha Regency. The a s compared include naive baves,
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Kementerian Keschatan mengumumnkan hasil Survei Status Gizi Indonesia

(SSGI) yang menunjukkan penurunin prevalensi stunting dari 24.4% pada tahun
i.-u II .I'a'.'- I-.. I: NWIHKKBN

nenjadi 17.1% pada tahun 2022, Sedangkan prevale
P ari 3.8% pada thun 2021 menjadi 3,5% p
tenargetkin penurunan storting ';-_'.f'f .
2024 (Rementerian Keschatan RY, 2023).

b i

SSGI di Provissi Jown Barat pade

Majakengka adalah salah sa uluh |
Jawa Barat dalam hal status gizi, dengan prevalensi balita stunting 24.3%, balita
wasting 7, 7%, balita wnderwelghr 16,19, dan balita overwedght 2.5%.

Bulan Penimbangan Balita (BPB) adalah kegiatan yang dilakukan secara
bersamaun oleh posyandu pada bulan Agustus setiap tahunnya pada balita berusia
untirn 0 sampai 60 bulan dengan menimbang berat badan dan mengukur panjang



lau tinggi badan pada balita. Data Rekapitulasi Hasil BPB di Kabupaten
Mujalengkn pada tahun 2022, yang diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten

Mujalengka, menunjukan bahwa kecamatan Sumberjaya memiliki banyak balita

stunting dan balita underwelghe tentinggi, seperti yang ditunjukkan pada Gambar

1.1 dan Gambar 1
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Gambar 1.2, Prevalensi balita wasting
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Untuk mengotasi masalah ini, tekmik vang lebil canggih harus diganakan,
seperti penggunaan machine fearming, Dengan menggunokan machine learning,
statistik matematika, dan kecerdasan bustan (AI), dopat melakukan klasifikasi

kondis status gizi balits dalam jangka panjang. termasuk stmtfng, wasting, din
timderweipht. Penggunaan machine learning memungkinkon untuk menemukan



pola vang tersembunyi dalam data gizi dan dapat memberikan pemnahaman yang
lebih mendatam tentang fiuktoe-fuktor yang mempengaruhi status pgizi balit.
Muchine learning dapat membantu mendeteksi status gizi dengan lebib akurat dan
tepat. Ini daput membantu dalam pencegahan dan intervensi yang lebih efelaif

dalam melakukan klasifikasi status gizi balita ¢

Penelitian lnin yang dilakukan oleh (Afistuddin dkk, 2024) telah
membandingkan beberapa algoritma maching fearning dalam klasifikast kanker
payudara. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma fogivic rogression
berhasil mencatat hasil terbaik dengan tingkat akurasi 100.00%. Di posisi kedua,



algonitma A-mpearest peighbors menunjukkan kinerja vang baik dengan tingkat
akurasi mencapai 98.60%. Sementara, algoritma rundom forest mencapai tingkat
kurasi sebesar 98.10%. Meskipun begitu, baik algoritma decivion tree dan naive
Bervex mencatat tingkat akurasi yang sama, yaitu 95.80%. Dengan demikion, dapat
disimpulkun bahwa algoritma fogisiic forr menjadi pilihan yang paling

support vector machine. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma support

vector machine mencapai tingkn! akurasi sebesar §8.33%, sementara algoritma
Togisiie regresyion mencapai tingkot akurasi sebesar 86.67%. Berdasarkan hosil ini,

dapar disimpulkan bahwa algoritma support vecter machine lebih unggul dalam



Klasifikasi penyakit mudiiple scleroxis dibandingkan dengan algoritma fogistic
regression.

Penelitian lain yang dilakukan oleh (A. Setiawan dkk., 2024) membahas
perbandingan algoritma k-rearest neluhbors, support vector machine, dan decision
tree dalam klasifikasi penyakit stroke. Hasil penelitian menunjukkan bahwa

cul mkvrasi sebesar 94%, algoritma

algoritma k-nearest gelghbors

Lkt Bt 'wmm gy trefe dan Famdom forest.
menunjukkan baliwa kedus algoritms

disimp it barbywi, b

klasifikasi status gl balita, keberlangsungan pasien dengan penyakit tertentu, dan
prediksi penyakit, Berbagai algoritma seperti naive bayes, logistic regression,

random forest, sve. decision tree, dan k-mearest neighbors eluh diuji dalam

berbagai penelitian ini.



Namun, terdapat perbedaan dalam tingkat akurasi dan performa antara
algoritma-algoritma tersebut. Beberaps peneliti menunjukkan bahwa beberapa
algoritma memiliki tngkat akurasi yang lebih tinggi daripada yang lain dalum
konteks tertentu, Misalnya, dalam penelition terentu, decivion tree memiliki
akurasi tertinggi, sedangkan pada penelitian, lain, support vector machine atau
random forest lebih

-------
c

Berdasarkan latar belakang masalah, rumusan masalah yang akan dibahas
pada penelitian ini adalah sebagai berikut:
a. Algoritma. machine learning apa yang memiliki tingkat akurasi tertinggi
dalam mengklasifikasi multi-label status gizi balita?



b. Kombinasi fyperparameter apa yang menghastikan akurasi terbaik pada
algoritma dalam mienghklasifikusi multi-label status gizi balita?

| =7
.......
.......

ki jumluh mwmwm di K

1.4. Tujuan Penelitian

Berdasarkan rumusan masalah, penelitian ini memiliki wjuan diantaranya:

. Mengidentifikasi algoritma maching learning yang memiliki tingkat akurasi
tertinggi dalam mengklasifikasi multi-label status gizi balita?



b. Menentukan kombinasi fvperparameter vang menghastikon akurasi terbaik
pada algoritma dalam mengklasifikasi multi-label status gizi balita?

1.5. Manfaat Penelitian

Manfuat yang akan diperoleh dari penelitian ini adalah:

dasar dalam pengemibangan fools atau perangkat lunak yang secara otomatis

dapat  menyesunikan  fpyperparamerer untuk  meningkatkan  performa
klasilikasi.
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¢. Pengguna: keschatan
" _ ini  bermanfaat bagi tenaga
d:buik: tepat sasaran. Dengan model . |
.




underweizht, serta empal faktor wosting. Algoritma randemn forest ndalah model
Klasifikasi terbaik yang efekiif, mencapai tingkat akurasi tentinggi sebesar 88,3%,

untuk sfunting. 87 7% untuk wasting, dan 85, 7% untuk wederweigin.

11
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Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Chilyabanyama dkk., 2022)
melakukan penelitian stumting pada balita di Zambia. Mereka menerapkan
algoritma machine learning, termasuk logivle regression, random forest, support
veotor machine, XGhoost, dan paive bayes, uniuk memprediksi kemungkinon

berasal dari Survel Kesehatan

steenting pada balitn, Data nutrisi yang di XA

ki dasases ZDHS tahun 2018,
'Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Yanto di

§ gizi anak yang terdin
dari 576 pasien yang bersu m Daerah (RSUD) M.
Djamil Padang. Data tersebut terbagi menjadi 417 data latih dan 159 data uji. Proses
analisis klasifikasi machime learning dilakukan menggunukan metode jaringan
syasal tiruan dengan algoritma muleilaver perceptron. Pengoptimalan kinetja
machine learntmg dilakukan dengan memanfaatkan metode korelasi pearvon untuk

mendapatkan pola analisis klasifikas yang optimal. Hasil pengujian menunjukkan
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bahwa metode korelasi pearson dapat memberikan pola analisis vang tepat don
akurat, dengan tingkat akurasi mencapai 95%.

Selanjutnya penelitian yang dilakukan oleh (Yunus dkk., 2023) melakukan
Klasifikasi stunting pada balita berusia 0-60 bulan dengan menerapkan metode

decision tree (C4.5) berdasarkan perhitun

Berbasis Masyarakat (EPP
dari 1.295 sampel data. termasuk 1.000 balita yang tidak terindikasi stunting dan
295 balita yang terindikosi stumting. Dataset terdiel 5 atribut fitur, sepenti jenis
kelamin, usia, tinggi badan, berat badan, dan atribut label berupa kelas biner. Dari
hasil pﬂngnjinn dan analisis perbandingan alporitma machine learning, k-nearest

meighbors pada & = 3 mencapai akurasi terminggi sebesar 94,85%, menunjukkan
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kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan stunting pada balita, Sementara itu,
decision tree dan random forest jugn memperoleh akurasi yang tinggi sebesar

94.34%, Di sisi lnin, fogistlc regrission menunjukkan akurusi yang lebih sedikit
rendah sebesar 86.63%, dan suppors vector machine mencapai okurasi terendah
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2.3, Landasan Teori
2.3.1. Status Gizi Balita (stunting, wasting, dan underweight)

Menurut  (Supariass  dkk., 2016), swfus  gizi merepresentasikan
keseimbangan notrisi dalam bentuk vanabel tertentu atau representasi kecukupan

nutrisi dalam bentuk variabel tertentu. Salalisa metode status gizi adalah melalui

yang besar dan kompleks, Proses KDD dimulai dengan penetapan tujuan yang jelas
dan diakhiri dengan evaluasi terhadap hasil yang ditemukan, yang melibatkan
interpretasi hasil vang diperoleh dengin meughuhuugkmng,m dengan bidang ilmu



lninnya {Nofrmansyah & Nurcahyo, 2015). Proses KDD dapat dilihat pada Gambar
21

Proses pembersihan data melibatkan mencari data yang hilang (nmisving

value), membuang duplikasi data (redundancy), memeriksa daia yang
inkonsisten, dan koreksi kesalshan data, termasuk  kesalahan cetak

{tipografi). Selain itu, proses cek owlier dilakukan untuk mengecek data



b |

yang sangat berbeda dengan data loinoya di dalam  dateset, agar
mendapatkan informasi lain vang refevan dan diperlukan untuk KDD.

3. Persiapan Data (data preparation)
Pada tahap ini, deta yong belum memiliki entitos yang jelas

ditransformasikan menjadi bentuk yang valid atay siap untuk proses

el | ey

234, Machine Learning

Machine Learning (Pembelajoran Mesin) adalah suatu teknik  yang
digunakan untuk menarik kesimputan tentang data dengan pendekatan matematis.
Inti dari machine fearning adalah membuat model matematis yang merefleksikan

pola-pols yang terdapat dalam data, Melalui machine learning memungkinkan



komputer atau program dapat memperoleh pengetahuan tanpa perlu diprogram
secara eksplisit (Diantiks & Firmanto, 2020).

Muachine learning diibarntkan sebuah alat yang terdin dari romus
matematika, yang kemudian digunakan tergantung pada konteks masalah yang
dibadapi. Penggunaan machine earning memiliki minimal dus wjuan, yaitu

' ode pembelajaran
el fedirming)

yaitu:
1. Tahap membangun model
Pada 1ahap ini, model klasifikasi dibangun berdasarkan data vang teluh

diberi label kelas, Dot sampel yang digunakan uniuk proses ini disebut sebagai



data pelatihan atau data pembelajaran (training set). Proses ini dikenal sebagan

proses induksi yang ditunjukkan pada Gambar 2.2.

s e dape eI
Klasifikasi singfo-fabel (biner), vang bertujunn untuk mengklasifikasikan dokumen

ke dalam satu kelas saja (Isnaini dkk., 2019) (Pane dkk., 2018) (Khonsa Izzaty dkk.,
2018). Dalam klasifikasi multi-label, setiap dokumen dalam data latih memiliki satu
set lubel dengan tujuan memprediksi set label untuk dokumen yang kelasnya belum
diketahui (Zhang dkk_, 2009).
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2.3.7. Naive Bayes

Naive bayes adalah adalsh algoritma klasifikasi yung sederhana namun

efisien, vang terkenal karena kemompuannya dalam implementasi yang mudaly,
kinerjn yang baik pada duteser besar, dan kemompoannya untuk menangan
multi-class clussification. Meskipun algogitma ini biasanya efektif pada data

Dimana (C,[X) adalah probabilitas kelas €, mengingat data X, P(X|C,)

adalah fikelifood dan data C,., P(C,) adalah prior probabilitas dari kelos Cy. dan
P(X) adalah probabilitas margin dari data X. Asumsi dasar dari naive baves adalah
buhwa fitur-fitur X bersifat independen jika diketahui kelasnya. Oleh karena i,
likelihood dapat dihitung sebagai perkalian dari probabilitas individu fitur, seperti
yang ditonjukkan dalam persamaan 3.



PICIX) = P(x:]C) + (X211} v (Xam | ) (3}

2.3.8. Logistic Regression

Logistic Regression merupakan sebuah metode statistik vang berujuan

ﬁer = W) = R
pe! target ¥ adalab |
ma fo. By, . adalah
X, adalah variable input,

dari regresi linear ke dalam rentang 0 hingga |, vang diinterpretasikan sebagai
probabilitas kelas posinf. Fstimasi koefisien (f) dilakukan dengan menggunakan
teknik seperti metede maksimum {ikelihood,



2.3.9. Randwem Forest

Random forest adalah sebuah teknik yang dapat meningkatkan tingkat
okurasi dengan membangun sejumish pohon keputusan secara acak. Proses
pembangunan pohon keputusan dimulai dengan simpul akar, kemudian berlanjur
dengan simpul percabangan yang memiliki, minimal dua oupur, dan diakhiri

proporsi niloi ¥

(6)
rkin dalam himpunan
: : g bungan dengan kelas
a. Selain i, pemilihan atribut untuk menjadi simpul, baik sebagai akar maupun
sebogai internal, didasarkan pada imformation gain tertinggi vang dimiliki oleh
atribut yang tersedia. Crain rurio dihitung dengan membagi hasil dani perhitungan
information guin dengan nilai split infoirmation. Split information yang digunakan
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dapat ditemukon pada persamaan 7, sementora nilai gain ratio terlihat dalam

persamanmn 8.
Y 1, 5
Split Information (5,4) = T log, G (7

Dimana Split Information (5,4) odalah perkiroan nilai entropy  dari

variabel § Vg i iemiliki kelas ©. Sementan Tepaes "'"""'

kelas { dalar

A ; v ir,_
£ Splitinfo

Klasifikasi, support vector classifier mencari hyperplane terbaik yang  dapat
memisahkan dua kelas data. Hyperplane ini dipilih sedemikian rupa sehingga
margin antari dua kelas maksimal. Formula dasar nperplane dalam support vector
elasyifier dapat ditunjukkan pada persamaan 9.



flx)=w.x+b (9

Dimana o adalah vektor bobot yang tegak lurus terhadap hyperfane, ©
adalah vektor fitur impirt, dan b adalah bias stau pergeseran. Support vector
classifier berusaha memaksimalkan margin, yaitu jorak antara fyperfane dan

imi dihitung sebagai — Dimang |||

sampel data terdekat dari setiap kelas. Mg

rt vector clussifier

------

mmknuhimﬂmupulmtﬁdhmlunﬂmzﬂlz],hlwmm
Keputusan dan menghubungkan data ke pohon keputusan merupakan operasi dasar
dari pohon keputusan. Salah satu manfaat utama dari menggunakan pohon
keputusan  adalah kemampuonnya untuk menyederhanakan keputusan  yang



kompleks, Proses in memungkinkan pengambil keputusan untuk membuat konsep
penyelessian masalah yong lebil efisien (Noor dkk., 2019).

erbagi menjadi satu atau lebih

n muncul ketika parent
node dibagi disebut sebagan child medes (Al & Mashwani, 2023). Rumus algoriima
decisfon tree dapat ditunjukkan pada persamaan 11

HD ==Y pl0).logsp(D) (1)



0

Dimana H{T) adalah entropi dari pohon Keputusan T, tergantung pada
jumlah kelss vang disimbolkan dengan ¢, dan proporsi sampel yang termasuk ke
dalam kelas § dalam pohon keputusan T, yang dinyatakan sebagai p(i).

2.3.12. K-Nearest Neighbors

wi dkk., 2020). Rumus

dx,y) = Z!dlxi ~ il (12)

2.3.13, Confusion Matrix
Untuk mengevaluasi performa model klasifikasi, confiision marix dapat
digunakan dalam machine learning untuk menganalisis febih mendalam kinerja



)|

algoritma yang akan dibandingkan (Sahu dkk.. 2019). Confusion matriv merupakan
ubelymgumumyndiguukmuumkmngg;mhrku performa model klasifikasi
pada sebuah set data uji yang nilai sebennmya diketahui. Setelah confiston matrix
berhasil diperoleh dari setiap algoritma yang diujikan, maka metrik seperti akurasi,
presisi, recall, fl-score, serm kurva A dapat dihitung. Tabel confusion

m‘ﬁ ﬁptd.iﬁ‘.hl[ Thf i .'-1:| b'_r L

positil’ yang saluh

diklasifiknsikan sebagal neg ANACOTE (Singh dkk., 2021).
TP + TN .
Acouraey = S  FP+ TN+ FN * 1 00% L
” TP . (143
Precision = m X Iﬂm
{15)

all TP
ﬂﬂ_l'.' = m x 100%,



az

. Precision x Recall (16

Fl1—Score=2 100%

*Precision + Recall

Akurasi pada persamaan 13 mencerminkan persentase keseluruhan prediksi
yang benar, sedangkan Presisi pada persamaan 14 mengukur sejauh mana prediksi
positif yang sebenarnya adalah positif. Recall, yang ditunjukkan pada persamaan




BAB I

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.1.1. Jenis Penclitinn

Penelitian  ing menapaka BT

ng. wasting, dan
ma machine learning yang

mencakup naive baves, logistie regresil f, sve, decivion free don
Kabupaten Majalengka dengan menggunakan data vang diperoleh dari Dinas
Kesehatan Kabupaten Majalengka. Dengan menggunakan pendekatan kausal
komparatif, penelitian ini nkan mengeksplorasi hubungan sebab-akibat antara

penggunaan berbagal algoritma machine Jearning dan hasil Klasifikasi status gizi

arkan status gizi balita di

13



balita. Berdasarkan data yang ada, penelition ini akan menghasilkan hasil klasifikasi

deskriptif vang membagi bulita menjadi kelas berdasarkan status gizinya.

Pascasurjana  Universitas  Amikom Y
093/ PASCASARIANA/AMIKOM/V/2023, pads 08 Mei 2023, yang
ditujukan kepada Kepala Dinas Kesehatan Kabupaten Majalengka. Selain itu,
permohonan  serupa disjukan  kepada Pimpiean Badan Kesatuan Bangsa
dan Politik (BAKESBANGPOL) Kabupaten Mujalengks dengan nomor

100/PASCASARJANA/AMIKOM/V/2023, pada tanggal 16 Mei 2023, Setelah itu,
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diajukan ke kantor BAKESBANGPOL Kabupaten Majalengka untuk pembuatan
surat pengantar dengan pomor surat: PP.OS.01/201/Keshang tanggal 22 Mei 2023,

Setelah surat permohonan penelitian dari universitas dan surat penghantar
dari BAKESBANGPOL selesai, diterbitkan sural izin pendahulusn oleh Dinas

mor 071/3595/5DK tanggal 21 Jusi

diklasifikasikan dengan kelas normal, pendek, dan sangat pendek. Wasting
diklasifikasikan dengan kelas berat badan normal, kurang, sangat kurang, dan risika
lebih. Sedanghan underweight diklasifikasikan dengan kelas gizi baik, gizi kurang,
risiko gizi lebil, gizi lebib, obesits, dan gizi buruk,



Rl

3.3. Metode Analisis Data

Metode analisis dats dalam penelitian ini melibatkan beberapa tshapan
utami yang dilakukan secara sistematis unuk memastikan kualits dan akurasi
model klasifikasi yang dibangun. Tahapan pertama adalah pemahaman dota (dora
understanding), dimana strukiur don isi dagaser yang digunakan analisis untuk

kin. memuat atribut fitur seperti
ir, usia, berat badan,
L LA [ liri dari I.I.I!Imi

dilakukan untuk melihat distribusi lobel stunring, wasting, dan underweight
berdasarkan jenis kelamin, Selain itu, scatter plot digunakon untuk menganalisis
hubungan antarn berat dan tingg: balita dan correlation matrix.

Tahap persiapan data (data preparation) meliputi beberapa langkah penting,
termasuk Jabed encoding wniuk mengubah label kategorik menjadi numerik, dan
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penentuan pentingnya fitur (feamre importance), Data kemudian dipisahkan
miznjodi data latih don data wji (trafe-test spdit), dan normalisasi data dilakukan
untuk memastikan balwa setiap fitur memiliki skala yang sama, vang sangal
penting dalam meningkatkan kinerjo model machine learning.

Pada tahap pemodelan (modelling)obeberapa algoritma machine learning
digunakan unmk membangun model klosifikasi multi-label. Algoritma yang

nit hosil Klasifikosi diuji

rhandingan ini melibatkan

: mann nilai berbeda. Langkah
ini penting untuk memastikan bahwa model yang dibangun tidak hanya memiliki
performa yang baik pada data pelatihan, tetaps juga mampu memberikan hasil yang

akurat pada data baro vang pernah dilihat oleh model.
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34, Alur Penelitian

Penelitian ini membandingkan algoritma meachive learming untuk klasifikasi

multi-label dengan hyperparameter nuning. Adapun alur penelitiannya dapat dilihat
pada Gambar 3.1

===
. =
=T Painae

==

;E-'
L
==

Gambar 3.1. Alur Penelitian
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Gambar 3.1 menjelaskan bahwa peneliian ini dilakukan dalam enam
tahapan yailu:

Alur penelitian dimulai dengan pendekntan penelition vang mencakup
permintaan data, studi literatur untuk memahami konteks dan identifikasi masalah,

ahwa penelition memiliki dasar yang

Setelah EDA, tahap persiapan data dilanjutkon dengan beberapa langkah
penting yaitu fabel encoding untuk menangam data kategorikal, analisis fewtire
importance untuk menentukan fitur-fiture yang paling berpengaruh, pembagian data



menjadi data latih dan data upi (frafn-fesi split), serta normalisasi data untik

memastikan bahwa semua fitur berada dalam skala yang sama.
Tahap modeling adalah int dari penelitian ini, dimana berbagal algoriima
machine learning digunokan untuk membangun model klasifikasi multi-lobel,




BABIV

HASIL PENELITIAN DAN PEMBAHASAN

4.1. Date Understanding
Penelitian ini mmsa-;mhn derterset St
Dinas Kesehatan Kabupaie sk, yang terdin dari 3.504 data, Dataset ini

1l . ﬁm;-__a‘l lihe ._ Rl lI| 4;4 hl-.lim Wf E_“' ' '-I._-.I.l w wimur, 'd-l“-

erut badan per tinggi badan. Dataser status gizi dapat dilibat pada gantba

Atribut dari ketiga label tersebut, thiu (tinggi badan per umur) menunjukkan
status gizi stunting yang terdin dan kelas normal, pendek, dan sangat pendek. Label
bb/u (berat badan per umur) menunjukan status gizi wasting vang terdin dari kelas
berat badan normal, kurang, sangat kurang. dan risiko lebih. Sementara itu, label

41



bbb (berat badan per tinggl badan) menunjukkan status gizi underweight yang

terdiri dari kelas pixn baik, gixi kurang, risiko gizi lebih, giz lebih, obesitas, dan

grizi burek. Penjelasan lebih lanjut mengeni atribut-atribut dalam dfaraser terdapat

pads tbel 4.1,

Tabel 4.1, Deskepst doataser

Mo, Adtribur Dskripsi
| jk Jenig Kelunin (L - Laki-lukl, P - Perempuan)
2 bk lahir Berui badan ketika labir (k)
3 th_[abuir Panjong atug tngoi badon ketka babae (cin)
4 usE Ui balita (050 bolen)
5| bt Berat bekan balits ketiks ditimbang (e}
b | tigm Tinggi badtan balitn ketiks diokur {em)
T | lila Lingkar lengan atas balite fem)
K| 1 Tinggi badun per urmer felatos g s, denoon kelas:
* ‘.‘;Llllll.ll]
- Penidek
- Sanppnt pendek
4 | bb'a Bt badan per wmr {states gz wastorg ], dingnn kelss;
= Bt dan norimal
- Kumng
- Sanpgal kurnng
- Risiko lebih
i, | bhis Barst bBadin per tingeei badan (el pizl s e ),
: denizan kelas
« Clixi baik
= i kwrang
= Risiko wixi lebib
= izt lebih
- Cibesitz.
- iz buruk

Diataser yang digunakan dalam penelition i terdin dar tiga tipe data, yaitu

ebject, fToat, dan infeger. Atribut-atribut seperti jk, bb_lahir, th_lahir, tinggi, thiu,

bbu, dan bb/ib, memiliki tipe data obyject. Atribut usin memilikt tpe dats fnfeger,

sedangkan atnbut berat badan balita ketika ditimbang dan lila memiliki tipe data

floae. Tipe data dapat dilibat pada gambar 4.3
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kelompok usia tertentu. Distribusi usia balita dapat dilihat pada gambar 4.3,



Dmtreburw L Bakis

ll

PR RETREET o e L AR AL 1 1
Gambar 4.3, Distribusi usia balits

Grafik distribusi jenis kelamin menunjukkan terdapat 1,698 balita berjenis

kKelamin perempuan dan 1806 balita berjenis kelamin laki-laki. Jumlsh balita

:I::@m, jenis kelamin laki-laki sedikit lebih banyak dihm&fgiﬂ dengan

perempuan. Perbedaan jumlah ini memberikan wawasan mengenai distribusi jenis

kelumin d'llﬂq_p:pulnsi balits vang diteliti. Destribusi jenis kelumin dapat dilihat
pada gambar 4.4,

Destribusi jeres Kelamin

[ L
prn Kelainm

Gambar 4.4, Distribusi jenis kelamin balita



45

Grafik distribust status gizi balita terkait sounfing, data menunjukkan bahwa

ferdapat 2.894 balita dengan finggi badan tergolong normal, 475 balita dengan
tinggt badun kelas pendek, dan 120 balita yang tergolong sangat pendek. Distribusi
status gizi srunting dopai dilihat pada gambar 4.5,

iz wasting dapat dilihat



I]h'tl'l:l.l.ﬂi‘l.mﬁ Gzl astmy bl

Gambar 4,7, Distribusi status gizi underweight
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4.2, Data Cleaning

Setelah memahami  karokteristik data, twhapan selanjutnys  adaluh
melakikan preprocessing melalui pembersiban data untuk memastikan kualitas
dain yang digunakan dolam perbandingan klasifikasi menggunakan algoriima
machine learning. Proses pembersihan datamencakup beberapa langkah sebagai

berat
tinggl

Lila

thiu

b

bby/th

dtype: intod

FabBaaw

Gambar 4.8, Nilai yang hilang pada setiap atribut



2. Cek data duplikat
Data duplikal dapat menyebabkan biszs dalam analisis. Oleh karena itu,

dilakukan pengecekan terhadap kemungkinan adanyas dat duplikat untuk
mencegah redudansy yang tidak diinginkan (redundoncy) serta memastikan

4. Cleaning data
Proses cleaning data dilakukan untuk menghapus data nilai yang hilang dan
data bernilai nol, jumlah dateser yang semula berjumiah 2,304 data berkurang
menjadi 3. 108 data, Hasil cleaning data untuk nilui yang hilang (missing value)



dapat dilihat pada gambar 4.10., sedangkan data dengan nilai nol dapat dilihat
poda grmbar 4.11:

j*:-hh missing walue:

pb_lahir @
th_lahir @&
usia 8
perat ;

tinggi
lila

visunlisasi dota dapat dilskukan dengan benar. Sehingga memungkinkan
pemahaman yang lebih baik tentang datases sebelum melakukan analisis lebih
lanjut atau membangun model klasifikasi. Berikut tipe data setelah dilakukan
konversi dapat dilihat pada gambar 4,12,
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Gambar 4.13. Box plos berat badan lahir
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Selanjutnya box plot pada gambar 4.14. menyajikan distribusi data dari
atribut tb_lahir. Sebagian besar data th_lahir berada pada panjang badan kurang
lebih 45 cm sampai kurang lebib 53 cm, ini menunjukkan bahwa panjang badan
bayi lahir umumnya berada pada rentang tersebut. Terdapat ceffer pada panjang
badan bayi lahir di bawah 30 em dan heberspa di atas 60 cm, ini menunjukkan

berada pada rentang tersebut. Terdapat beberapa bayi berada pudn berat di atas

25 kg, vang bisa dikategorikan sebapai ontlier.
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flos Mot biesar

tingsi- Sebagian besar data tinggi badan Buyi berdn pada tinggi 58 cm
it dart 110 em, i mentnjukkan bahwa titggl badan
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Gambar 4.16. Bax plot tinggi badan bayi
Selanjutnya box plot pada gambar 4.17. menyajikan distribusi data dori
atribut lila. Sebagian besar data lingkar lengan ntas berada pada ukuran kurang.
lebih 10 cm-sampai 20 cm, ini menunjukkan bahwa lingkar lengan atas bayi pada
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saal pengukuran umumnya berada pada rentang tersebut. Terdapat outlier
beberspa bayi berada pada ukuran lebih dari 100 cm, outlier ini bisa terjadi
karena kesalahan dalam pengumpulan data, misalnys kesalahan pencatatan atau
kesolahan alnt wkur.

Analisis data eksploratif (EDA) ndalah proses memahami detaser melalui

visualisasi data. EDA bertujuan untuk menemukan pola, keterknitan, anomali, dan
mendapatkan wawasan penting dari dats. Dalam tahap ini, fokus analisis terletak
pada distribusi usia, berat badan, dan tinggi badan balita. Ini juga mencakup
distribusi stumiing, wasting, dan underweight per jenis kelamin, Selain itu, scatter
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ot nkan digunakan untok memvisualisasikan hubungan antara berat badan dan
tinggi badan balita, vang skun membantu memahami korelasi antars kedua variabel
tersebut. Selain itu, correlation matriy skan digunakan menunjukkan seberapa erat
hubungan antara berbagai atribut yang ada dalam dataset. dibarapkan visualisasi ing
akan meningkatkan pemahaman tentang data dan hubungan antar variabel, yang
akan mendukung analisis lebih lanjut pada mhap. selanjutnya. Berikut adalah
1. Distribusi nsia balita
mbust i m divisualisasi m m histogram,  yang
menunjukkan penvebaran usia balite dari 0 bulan sampat 60 bulan. Distribusi
usia balita mpak relatit merat di seluruh rentang usia tersebut, dengan jumlah
terendal kuring lebih 15 balita dan teninggi kurang lebih 197 balits. Grafik
distribusi isin bulita dapat dilihst pada gambar 4,18,

)

Gambar 4,18, Distribust usia balita

2. Dustribusi berat badan balita
Distribusi berat badan balita divisualisasi dalam bentuk histogram, yang

menunjukkan penyebarnn berat badan yang kurang lebih berkisar 3 kg sampa
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20 kg dengan berat badan yang bervariasi. Sebagian besar balita berada dalam
reninng berat badan terbanvak pada rentang berat 8 kg sampai 15 kg, Grafik
distribusi berat badan balita dapat dilibat pada gambar 4.19,

Tomy e

Gambar 4.20. Distribusi tinggi badan balita
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4. Distribusi stuniing berdasarkan jenis kelamin
Distribuisi status gizi tinggd badan per umur (th'a) atau stemting berdasarkan
jenis kelamin divisualisasikan menggunakan histogram. Hasilnya menunjukkan
buhwa terdapat kecenderungan jumlzh balita berjenis kelamin laki-laki yong
mengalami stunting, baik dalam kelag pendek maupun sangat pendek, lebih
tinppi dibundingkan dengan _bilite perempuoan. Grafik distribusi stmeing
berdasarkan jenis hhxmmtﬁﬂhtpgdu gambay 4.21.
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Gambar 4.21. w;}mnng bun.lugm#ﬁj_q# ll.::ll:]ﬂiﬂ
}:ii.s:ri'i:.msl status giz berat hmin.u [er U [Bbfuliﬂ'nu wasting berdasarkon
jenis kelamin divisualisasikan mengpunabon histopram . Hasilnya menunjukkan
bahwa terdapat kecenderungan jumlah balita berjenis kelamin laki-laki yang
miengalami wiasting, baik dalam kelas kurang maupun risiko lebil, lebib tingg
dibandingkan balita perempuan. Grafik distribusi wasting berdasarkan jenis

kelamin dupat dilihat pada gambar 422
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Gambar 422, Distribusi wosting berdasarkan jenis kelamin

6. Distribusi upderiveiphi berdasarkan jenis kelumin
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Distribusi status gizi berat badan per tinggi badan m:!mmrlﬂlf

berdasarkun jenis kelamin divisualisasikan menggunakon histogram. Hasilnyo

mihunfukkan bahwa terdapar kecendeningan balita berfenis kelamin laki-laki

yany mengalami underwedght, teriuma pada kelas gizd kumse dan risiko pizi

lebils, lebib tinggi dibandingkan dengan balita perempuan. Geafik distribusi

undorweiphr berdasarkan jenis kelamin dapat dilihat pada gambar 4.23.
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Gambar 4.23. Distribusi smderweipht berdnsarkan jenis kelamin
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7. Scatter Plot berdasarkan berat dan tinggi balita
Seater plot menggambarkan hubungan antara berat badan dan tinggei badan
pada kelompok balita, dengan membedakan data berdasarkan jenis kelamin,
Terdapat kecenderungan hubungan positif antara berat badan dan tinggi badan
pada balita, baik balita laki-laki maupun perempuan. Artinya, semakin tinggi

umum da i dengun pe 1 il i i balita. Grafik scatter
ot dapat dilihag pada g;

G Fist vt a S o T ey

beberapa atribut numerik. Setiap kotk matriks mewakili korelasi antura
dua atribut. Nilai dolam kotak berkisar antarn -1 hingga 1, nilai mendekati angkn
1 menunjukkan korelasi positif vang kual. dengan kot lain ketika satu airibut
meningkat, atribut lainnya cenderung meningkat pula. Nilai yang menunjukan
angka -1 menunjukkan korelasi negatif yvang kuat, antinya ketikn satu atribut
meningkat, atribut lainnya cenderung menurun, dan nilai yang mendekati 0
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menunjukkan tidak ada korelasi yang signifikan. Hasilnya terdapat korelas:
positif’ yany kuat antern atribut usia, tinggd, berat, dan lila. Ini menunjukkan
bahwa seiring bertambahnya usia, berat badan, tinggi badan dan lingkar lengan
atas cenderung meningkat, sesuai dengon pertumbuban fisik balita. Matnk

korelash dapat dilihm 4.25,

ol

e - [ o

Gambar 425, Correlation matrix

Tahapuan preparation dafe dilakokan empat proses, vaitu fabef encoding,
feature importance, split dote, dan normaliss data.
1. Label Encoding
Lahel encoding adalsh teknik dalam machine learning dan preprocessing
data yang mengubah data kategorik yang direpresentasikan dengan label teks
mienjadi format numerik. Dengan kata lain, teknik ind memberikan nilal numerik

yang unik untuk setap kategori stau label yang terdapat dalam dat. Hasil dur



6l

labe! encoding dengan memberi nilai unik pada setiap kategori dapat dilibat pada

gimbar 4.26.

1k bb_lahir tb_lahir
a 1 3.4 58.8
1 @ 2.5 45.49
2 1 Z.7 47.8
i @ .8 48.8
4 B 2.8 a8.8

usia berat tinggi
W 12.4 a85.8
58 12.B 98.5
55 14.9 183.48
M 122 6.8
53 14,2 98.3

lila
6.8
15.8
15.5
14.8
16.8

Gambar 4. 26, Fasil fabel eneoding

thiu

L~ ]
L -~

bbfu  bb/th

a5 P B RS

Penjelasan terkait hasil diaf fobel encodipe densan memberi nilai unik pada

setiap kelas Gapoydilihe pada tabel 4.2,

Tabel 4.2, Labe! encoding

Atribut

Kelas

Jenis ke lamin (jk)

L {lmkci-Eaki

Labal Encoding
]

P | perempuoan)

Srumirg f1houd

Marmal

Pandek

Sumgan Pendek

P =] m| =

Winntfeig (Blu)

Beérst Badan Mugmal

Kl urmitg

Senpat Kurnng

ATy

Risiko Lehih

iy 1 bhaby

Gizd Haik

Gikrd Kurung

Ristko Uitz Lebih

it Lebih
Oibigsitus

Gk Buruk

= | | ] || e

2. Feature imporiance

Grafik feamre imporiance memberikan gambaran visualisasi mengenai

pentingnya setiap fitur dalam memprediksi suatu label, dengan menghitung

berdasarkan rata-rata korelasinya, Atnbut fitur kemungkinan besar memilik

pengaruh vang signifikan terhodap klasifikasi status gizd balita. Berdosarkan

grafik, Htur berat, usi, dan tngm memlikn pengaruh vang signifikon dalam
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memprediksi suatu label, Selanjutnya fitur lila, bb lahir, dan th_lahir memilik
pengaruh sedang, sedangkan fitar jk memiliki pengarub yang paling kecil.
Grafik featire importance dapat dilihat pada gambar 4.27.

Eantivgiia A g gt b an Rasiom Raes
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Gambar 42T, Feature fmrortarce
3. Splis Data

ﬂqmwdl;nsall menjadi latib dan data uji untuk memisahkon ik datn yang
belum diketahu dan model yang sudah dilatih. Tujuannya sdalsh untuk mengugja
kinerja model pada data yang tidak pernah dilihat sebelumnys. Proses pennisahan
dilakukan secarn acak untuk memastikan representasi vane adil dan doareser,
Data latih digunakan untuk melstih model klasifikasi dalam  mengenali
karakteristk status gz balite, seperti stumbimg, wasiing, dan underwelghi,
berdasarkan kelas yang diberikan. Sementara. data uji digusaken untuk
mengevalussi kinerje model yang dilatih. Model akan diterapkin pada data uji
yvung belum pernah dilihat sebelumnya, dan hasilnya akon dibandingkan dengan
nilai sebenarnyn untuk mengukur akurasi model,

Daraset dipisahkan menjadi dua variabel terpisah, yaitu variabel X (fitur)

dan y {label), dimann X berisi semua fitur dan y mencakup th'u, bb/u, dan bbb,



Data dibagi dengan rasio 80% untuk data latih dan 20 % untuk dam uji,

menghasilkan data latih sebanyak 2.374 dan 594 data uji. Hasil split data dapat
dilihat padn gambar 4.28,

Ukuran Data Latih: (2374, 7)
Wkuran Data Uji: (594, 7)

yang digunakan pada status gizi balita adalah klasifikasi multi-label. Klasifikasi ini
sangol relevan, dimana setiap wimmtmhmimmdiﬁgiﬂpmmlymg
sama (simultan), seperti stunting (tb/u), wasting (bbiu), dan underweight (bbith).
Dimana kelas pada label thiu (stunring) yaitu normal, pendek, dan sangat
pendek. Sedungkan kelas pada label bbfy (wasting) yaitu berat badan normal,
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kurnng. sangat kurang, dan risike lebih. Dan kelas pada label bb'th (wmderweight]
wuitu gizi baik, givn kurang, risiko gzi lebih, gie lebih, obesitas, dan gisl buruk.
Berikut adalah contoh data status gizi balita:

Tabel 4.3, Contoh datn status gizi

id | Jik [ bb_lahir | th_lahir | wsia | berat | dnggl | lia | tu | bhin [ bk
| | 32 49.0 al L, 91.2 i52 0 1] i
2 1] a8 440 n L] TaE 165 2 | i
i i 1% 47.0 5 | mo [ s 120 [T} 2 5

Puida tabel 430 balite pertnma berjems kelamin perempuin dengan status
glel wtunting kelas notmal, wisting dengan kelis berat badun normal, dan
tipelerwelelis dengan kelas @iz baik. Balita kedua berjenis kelamin loki-laki dengan
status g Spmsing dengan kelos sungal pendek, wastfng dengan kelas kurang, don
underweight dengan kelas wizi baik. Sedangkan balita ketiga berjenis kelamin
percipuan ﬂmym status iz stumting dengan kelos normal, wasting dnﬂg;& kelas
ristko lebil, dan underweight dengan kelas risiko gial Hih. Karena setiap balita
dupat memiliki kombinasi dari tiga label status gizi tersebut. meikn klasifikasi multi-
label fni diperlukan untuk mengidentifikosi dan mengklasifikasi kondisi status gizi
balita

Hyperparameter tuning sdalah proses dalam machine learning yang
bertujuan untuk menemukan kombinnsi parameter terbaik untuk suatu model.
Berbeda  dengan model  parameter vang  dipelajari  langsung  dan dala,
fvperparameter harus diatur secam manual dan mempengaruhi cara kega dan
kinerja model. Proses ini melibatkan eksplorast berbagai nilai dan evaluasi kinerja
model pada setinp kombinasi. Hal ini disebabkan oleh keragaman algoritma dan

parameter vang mempengaruhi Kinerja model dalam memprediksi banvak label



secam akurat. Dengan menggunakan tekmk CrriaSearchC, yang secarn sistematis
miencoby berbapni kombinasi hyvperparameter, dapat menemukan sel parameter
paling efektif’. GridSearchCV melancarkian kombinasi-kombinasi in berdasarkan
seberapa baik kinerjn model. Penyesumian hyvperparmmeter yang tepat dapat
meningkatkan aburasi klasifikasi label oleh. model secara signifikan, sehingpa
menghasilkan kinerjo Kiasifiksst multi-label yvang lebib baik.

Berikut adalah parameter yang digunakan untuk klosifikasi multi-label

berdasarkan algoriima yang diterapkan. Parameter dapatdilihat pada inbel 4.4
Tabel 44, Parameter yang digunakan
.'cbn‘hu Parameter
stetlve Bupes (Gauvvien) « prioes: |15, 0.3]. (04, 060 [03, 007], J02, WER None]
: & var smocthing' [la-1. 1e-X 1830 le40 TS lebiue-7,
le-8, le-H]
lergriltfe pEgTeThion o [000, fl; 1, 1, Fon)
o solver |'Thins, Tiblinee', 'newilon-cg!, newion-chalesky’,
aad’, ')

= penaliy: (11, 27 "elusticnet Nape)
o il elass Caute’, ‘ove’, naaltbaaaial)
o n_estimatoes: [50, 100, 200, 300]

= mox_depth: [[ 10, 20, 3], Nong]

®_pin samples split: (28, 10]

® nin sanples leaf |12 d]

o mon Beatures {syrt', Tog?, Kone)
-

-

-

-

ﬂh"ﬂnu.l Forexd

N

€2 0., 1. 1o 1od)

Krmel: (limear’, ‘poly’, b, Sskemoid')
deprpe |34, 51

i’ (scale!, oty

decivion fnee & criteefon ginl’. "omropy'. op koss')
o max depth: [[10, 20, 30], None]

& min_samples_split; [2, 5, 10]
min_samples_leaf |1, 2 4]
max_features: {"sqrt’, Tog2', Mone)
n_meighbors: [3, 5, 7, 10, 15]
weights: ["uniform’, ‘distance’)
algorithm: ("', Tall tree’, 'k _tree’, hrure')
Pl 2)

L-nesrrest neiglhors
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awal dilakukan menggunakan algorima aaive bayes sebagai

pendekatan klasifikasi multi-label untuk status gizi sepenti stunting, wasting, dan

underweight dengan  menggunakan parameter priors  dan
Pemodelan ini mencakup peniluian akurasi setiap label, meneniukan parameter

terbaik untuk setiap label, hasil klasifik 5
LT e T P T

Selanjutnya, hasil klasifikasi untuk label bb'u (wasting) menggunakan
model pafve bavey menunjukkan nilai akurasi sebesar 83.50%, dengan parameter

terbaik yaitu mengeunakan priors: None, dan
yang ditunjukkan pada gambar 430,

my: 01 (le-1), seperti

vire smeicthi
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Gambar 4,31, Hasil klasifikasi model nafve bayes label blyith {wnderweighi)
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Pemodelan kedua dilakukan menggunakan algoritma fogistle regression

sebagal pendekatan klasifikasi multi-label uniuk stotus gizi seperti stumting,

wasting, dan undernwefght dengan menggunakan parameter C, solver, penalty, dan

label thiu (stumting)

up penilaian akurasi setiop label, menentukan

I” . H.i... -
Rl

= "ﬂ.ﬂlll .l..m_..l.m._.l.l...“l.l
nrassmssamsanasan
£ cesscsmssnsssma-
FEosEaNSTEZSEEE

m-m L T
“.....ll‘.... LA L &}
ARsReERAREEEERDS

multi class. Pemodelan ini mencak:

Selanjutnya, hasil klasifikasi untuk label bb'u (wasting) menggunakan

model fogistic regression menunjukkan nilai akurasi sebesar 93.94%, dengan

, penaltv: None,

dan solver: newtor-cg, seperti yang ditunjukkan pada gambar 433,

i elais: auto

parameter terbaik yaitu menggunakon € 0,01,
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Gambur 4.34. Hasil klnsifikasi model dog regression label bbb {enderweiphi)



Pemodelan ketipga dilakukan menggunakan algoritma random forest sebapm
pendekatan klasifikasi multi-label untuk status gizi seperti stunting. wasting, dan
underweight - dengan  menggunakan  parsmeter  n_estimators,  max_depth,
i _samples_split, min_samples _leaf dan max_features. Pemodelan ini mencakup

Sclanjumya, hasil kissifikasi untuk lobel bbiu (wasting) menggunakan
model random forest menunjukkan nilai akurasi sebesar 92.09%, dengan parameter
terbaik  yaitu  menggunskan max depth: Nome,  moc feamres: Nome,



min_samples_leaf> 1, min_samples_spliv: 2, dan n_estimators: 300, seperti yang
dinunjukksn p:dug:mhﬁf4.]ﬁ
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Gambar 4.39. Hasil klasifikasi model sve label bbiu (westing)



Selanjutnya, hasil klasifikasi untuk label bbth {umderweight) menggunakan
model sw menunjukan nilai akurasi sebesar 95.12%, dengan parameter terbaik
yaitu menggunakan C; J00, degrec: 3, gamma: scale, dan kermel: lincar, seperti
yang ditunjukkan pada gambar 4.40.

iclas beuraer Wmiel W0 aria laeel sl B0
Farmctor tatbalk el libel b {000 T im0 | Ceialct, Cwrieel! ! L'

hasil Kklasifikusi setiap lubel, dan classification report setiap label, untuk
memberikan pemahaman yang lebih baik tentang kinerjn model. Pada tahap
pertama, untuk label thiu (stuniing), model menunjukkan nilai akurasi sebesar

90.57%, dengan parameter terbaik adalah criterfon: log loss, max_depth: None,
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max_features: Nome, min_samples_teaf: 4, dan min_samples_splic: 3, seperti yang
ditunjukkan pada gambar 4.41.
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Gambar 4 43, Hasil klasifikasi model deciston tree label bivtb (urderweight)



76

Pemodelan terakhir dilakukan menggunakan algoritma K-nearesi nefghfors
sebagai pendekatan kiasifikasi multi-label untuk status gizi seperti stunting,
watsting, dan underweight dengan menggunakan parameter n_neighbors, weights,
algorighm, dan p. Pemodelan ini mencakup peniloian akurasi setiap label,

ap label, hasil klasifikasi setiap label, dan

i Woliaarint g )
ARTEBR rireh Nabel Tl h;w

ors label th/u (stunting)
‘Selanjutnya, hasil klasifikasi untuk label bbiu (wasting) menggunakan
model k-newrest peighbors menunjukkan nilsi okurasi sebesar 84.18%, dengan
parameter terbaik yaitu menggunakan algorithm: auto, n_neighbors: 7. p- 2, dan
welghis: distance, seperti yang ditunjukkan pada gambar 4.45.
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Gumbar 4.46. Hasil klasifikasi model decision tree label b/t (underweishr)



4.6, Evaluasi Model

Setelah pemodelan selessi, langkah selanjutnya adalah menilai kinerja
model menggunokan confiiston matriv. Confiesfon marrix adalah teknik yang
digunakan untuk menilai kinerja klasifikasi model. Ini memberikan gamboran

atuk setinp kelas, True positive (TP),

mengklasifikasikan 3 balita sebagai kelas pendek dengan benar (TP), tetapi ada 94
balita yang seharusnya bukan kelas pendek namun salah diklasifikosikan sebagai
kelas pendek (FP). Sebanyak 3 balita kelas pendek jugn salah diklasifikasikan
sebagni kelas lain (FN).
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Selanjutnya stumting di kelas sangat pendek. model belum berhasil
miengklasifikasikan satupun balita stunting Sebagal kelas sangat pendek dengan
benar (TP}, Semua balita dengan kelas sangat pendek justru saluh diklasifikasikan
sebogai kelas lain (FN), sementara tidak ada kasus yang sehorusaya bukan kelas
sangat pendek namun salah diklasifikasikan sebagai kelns sangat pendek (FP).
Confivion matrix supfing model gafve bayes dapat dilihat pada gambar 4.47.

Lontuzion Harx meded natve_bayes  Label e
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Gambar 4.47. Conficvion matriv stunting (th/u) model mifve Sayes

Selanjutnya penjelasan tabel conficsion matrix dar model afve bavey label
bbiu {wasting). Hasilnya menunjukkan babiwa wizstime pada kelas berat badan
nurm:ﬂ; model berhasil mengklosifikasikan 463 balim sebagai kelas berar bedan
normal dengan benar (TP), namun ada 83 balita dengan kelas berat badan normal
vang salah diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN). Selain itw, terdapat 13 balita
vang seharusnys bukan kelss berat badan normal pamun salah diklasifikasikan
sebagni kelas berat badan normal (FP).

Selonjutnya wasting di kelas kurang. model berhasil mengklasifikasikan 13

balita sebagni kelas kurang dengan benar (TP), namun ada 7 balitn dengan kelas
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kurnng yang salah diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN). Sebanyak 7 balita yang

seharusnyu bukan kelas kurung juga salah diklasifikasikan sebagai kelas kurung
(FP).

Selanjutnya  wasting  di  kelas  sangst  kurang, model  berhasil
mengklasifikasikan 20 balita sebagai kelas, sangat kurang dengan benar (TP),

[ Pasitee

Gambar 4.45. Confiuxion matrix wasting (bbiu) model naive bayes



Selanjutnya penjelasan tabel confission matrix dari model naive bayes label
bbith (underweight). Hasilnya menunjukkan bahwa underveight pada kelas gizi
baik, model ini cukup baik dalam mengklasifikasikan 499 balits sebugai kelas gizi
baik (TP), nwmun masih terdapat beberapn kesalaban klasifikasi, baik yang
diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN) magpun yang seharusnya bukan kelas gizi

baik nommm dikasifilkadl iz baik (False Positive).
gk e,
kesulitan  dalam
clas ini. Terd banyak balita

wgsne  Puiting

Pesalicrad

Gambar 4.49. Confusion matrix underweight (bb/th) model naive bayes



82

Berikut penjelasan tabel confusion matric dan model Jogisiic regression
lubel th/u (stunting). Tubel ini membandingkan prediksi vang dibuat oleh model
dengan data akial. Hasilnya menunjukkan bahwa stmting pada kelas normal,
model berhasil mengklasifikasikan 476 balita sebagai kelas normal dengan benar
(TP), namun ada 21 balita dengan kelas normal yang salah diklasifikasikan sebagai

flaston neairiy spensing model
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Confiisinn Maisl modal leglaic_ egrassion - Latal i

15 halita yang seharusnya bukan kelas be nal Aamun
T T ——

17 balita dengan kelas
kurang yang salah diklasifikasikan sebagai kelas fain (FN). Sebanyak 13 balita yang.
seharustva bukan kelas korang juga salah diklasifikasikon sebagai kelas kurong
(FP).

Selanjutnya  wasting  di  kelas  sangat  kurang, model berhasil
mengklasifikasikan 32 balita sebagai kelas sangat kurang dengan benar (TP),
namun ada 3 balita dengan kelas sangat kurung yang salah diklasifikosikan sebagai



kelas lain (FN). Sebanyak 2 balita yang seharusnya bukan kelas sangat kurang juga
salah diklasifiknsikon sebagui kelos sangat kurang (FP).

Selanjutnys  wasting  di  kelas  risiko  lebih, model  berhasil
mengklasifikasikan 6 balita sebagai kelas risiko lebih dengan benar (TP), namun
ada | balita dengan kelas risiko lebih yang salah diklasifikasikan sebagai kelas lain

497 balita sebapni kelas gizi baik (TP), namun masih terdapat beberapa kesalshan
Klasifikasi, buik yang diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN) moupun yang
seharusnya bukan kelas gizi baik namun diklasifikasikan sebagni gizi baik (FP).
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Selanjutnya wnderweight di kelas gizi buruk, gizi kurang, gizi lebih,
obesitas, dan risiko gizi lebih, model menunjukkan Kinerja vang bervariasi pada
kelas-kelus ini, Beberapu kelas memiliki tingkat akurasi yang cukup baik,
sementara kelas lainnys masih memiliki tingkat kesalahan yang cukup tinggi.
Confission matrix underweight model logistie egression dapat dilihat pada gambar

berhasil mengklasifikasikan 491 balita sehagai kelus normal dengan benar (TP),
namun ada 6 balita dengan kelas kelas normal yang salah diklasifikasikan sebagai
beelus lain (FN). Selain itu, terdapat 26 balita yang seharusnya bukan kelas normal
namun salah diklasifikasikan sebagai kelas normal (FP).
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Selanjutnya stuning di kelas pendek, model berhasil mengklasifikasikan 46
balita sebogai kelas pendek dengan benar (TP), namun ada 28 balita dengan kelas
pendek yang salah diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN). Sebanyak 16 balita
vang seharusnya bukan kelas pendek juga salah diklasifikasikan sebagai kelas
pendek (FP). Selanjutnya stunting di lelas sangat pendek, model berhasil

ral pendek dengan benar (TP},

Selanjutnya penjelasan tabel confirsion marix dari model randam forest
label bb/u (wasting). Hasilnya menumjukkan bahwa wayring pada kelas berat badon
normal, model berhasil mengklasifikasikan schagian besar sebanyak 454 balita
sebagmi kelas berat badan normal (TP), namun masih terdapat beberapa kesalahan
klasifikasi, baik yang diklosifikasikan sebagai kelas lain (FN) maupun yang
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seharusnya bukan kelas berat badan normal namun diklasifikasikan sebagai kelas
berat badan normal (FP).

Selunjutnya wasting di kelas kurang, sangat kurang, dan risiko lebih, model
jugs menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam mengklasifikasikan balita pada
Kelas ini, meskipun masih terdapat beberapa kesalhan Klasifikasi, Confiusion

miatrix wasting model ramfom forest dapat

LN bu'djr-l‘

ek Jderweight pada kelas
gizi baik, model berhasil mengklusifikasikan sebagian besar scbanyak 499 balita
sebagai kelas pizi baik apa kesalahan klasifikasi,
baik yang diklasifikasikan sebagai kelas lain (FN) maupun yang seharusnya bukan
kelas gizi baik namun diklasifikasikan kelas gizi baik (FP).

Selunjuinys underweight di kelas gizi buruk, gizi kurang, gizi lebih,
obesitas, dan risiko gizi lebih, model juga menunjukkan kinerja yang cukup baik
dalam mengklasifikasikan status gizi balita pada kelas ini, meskipun masih terdapat
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beberapa kesalahan klasifikasy. Confiesion matrix enderwveight model random forese
dapat dilihat pada gumbar 4.55.

Confusion Matris moded random_torest - L.Iul_hhlﬁ'

- . ’ ) ﬂ )

dan sangat pendek, model juga menunjukkan kinerja yang cukup baik dalam
mengklasifikasikan staws gizi balita pada kelss ini, meskipun masih terdapar
beberapa kesalahan klasifikasi. Confision matrix spmring model sve dapat dilihat

pada gambar 4,56,
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Mﬂﬂﬂﬂiﬁkﬂ\ﬁm LIS E 21 badith padn kKelos i, ":"':':‘ mﬂ{h W
beberapa kesalahan klasifikosi. Confusion mateix stunting model decision tree
dapat dilihat pada gambar 4.59,
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Jumlah data yang lebih sedikit. Confiedon mairic wasting model decision tree dapat
diliat pada gambar 360,
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dengan tingkat akurasi yang renduh, ditunjukkan oleh nilai TP yang rendah dan FP

seria FN vang tinggt. Confission matric stunting model A-nearest neighbors dapat
dilihat pads gambar 4.62.



Confirken Mairs modul b - Leel

ditunjukkan oleh nilai TP yvang lebih rendah dan FP serta FN yang lebih tinggi,

Confusion mutriv wasting model k-nearesy pejghbors dapat dilihat pada gambar
463
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rendah, ditunjukkan oleh nilai TP yang rendah don FP sera FN yang tinggi,

Confusion. matrix underweight model k-pearest pefghbors dapat dilihat pada
ambar 4.64.



Gombar 4.63. Hasil pengujian model nuive buves



Terdapat perbedaan nilai status gizi sebanyak 97 untuk thiu (stuming), 98

untuk bbiu (wasting), dan 83 untuk bbb (underweight). Selain itu terdapat indeks

dimans nilad vang berbeda, untuk lebihb desadf dapat dilihat pada gambar 4.66,
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thiu (stumting), 36
ght). Selain itu terdapat indeks
dimana nilai yang berbeda, untuk lebih detail dapat dilihat pada gambar 4.68.
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Gambar 4.68_ Jumlah nilai berbeda model fogistic regression



Selanjutnya  testing model random forest, hasil pengujion  erdapat
perbedasn niloi antara nilad sebenarnya dengan hasil klasifikasi pads gambar 4.69.
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Gambar 4.71. Hasil pengujian model s
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Terdapat perbedaan nilai status giz sebanyak 34 untuk thiu (stumiing), 34
untuk bbiu (wasting), dan 29 untuk bbit (underweight). Selain itu terdapat indeks

dimany nilai yang berbeda, untuk lebib detail dapat dilihat pada gambar 4.72,
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Gambar 4,74, Jumlah nilai berbeda model deecision tree
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Terakhir testing model k-pearest neighbors, hasil pengujion terdapat
perbedasn niloi antara nilad sebenarnya dengan hasil klasifikasi pada gambar 4.75.

Habll entuk sl o
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random forest, sve, decision tree, dan k-nearest neighbors. Evaluasi akurasi dari
setinp model memungkinkan kita untuk menentukan model mana yang memberikan
kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan multi-label data status gizi balita yang
digunakan dalam penelition ini. Hasil perbandingan dapat dilihat pada gambar 4.77.
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mmmmmﬁw_ Model vy meneatat nilai
8%, 94.28% untuk bb/u, dan 95.12% untuk rﬁ_ﬁm .

menunjukkan nilai akurasi sebesar 90.57% untuk thiu, 9125% untuk bbru, dan
B7.71% untuk bbib. Kemudisn model &-pecresd nelghbors menunjukbkon nilai
akurasi sebesar 85.19% unfuk th/, 84.18% untuk bb/y, dan 87.54% untuk bb/tb, Di
urutan terakhir, model nafve bavey memperoleh nilai skurnsinya yaitu, sebesar
B36T% untuk th/u, 83.50% untuk bb/u, dan 86.03% untuk bbib. Grafik

perbandingan model dengan nilai akurasinya dapat dilibat psda gambar 4,78
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94.28% mmm dan 95.12%
mmnwmwnmmlnw
nasi hyperparameter yang ¢ i

paturan optimal pada algoritma
Untuk label thiu (smnting),
0 degree: 3, gamma; scale,
dan kernel: b, Untuk label bb/u (wasting), kombinasi parameter terbaik
adolah C: 100, degree: 3, gumma: awto, doan kermel: . Sedangkan
untuk label bbb (wnderwelght), kombinasi parameter terbaik adalah C:
100, degree: 3, pamma: scale, don kerned; linear. Hasil ini meneguskan
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pentingnyva proses fvperparameter funimg dalam memperoleh hasil
khﬂlﬁtﬂiyﬂglﬂﬁh akurat dan andal.

5.2. Saran

Berdusarkan kesimpulan yang diperwleh, disarnkan agar algoritma sve

ukan deteksi atau pemantmunn
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