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Abstract 

Gizi kurang (underweight) pada balita masih menjadi tantangan utama kesehatan masyarakat di Indonesia, dengan 

prevalensi mencapai 15,9% berdasarkan Survei Kesehatan Indonesia tahun 2023. Kondisi ini berdampak serius 

terhadap pertumbuhan fisik, perkembangan kognitif, dan kualitas hidup anak. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan model prediktif guna mendeteksi dini status gizi balita dengan menggunakan metode supervised 

machine learning. Tiga algoritma pembelajaran terawasi diterapkan dan dievaluasi, yaitu Support Vector Machine 

(SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Decision Tree C4.5, dengan memanfaatkan dataset berisi 9.284 catatan 

balita dari Kabupaten Sukoharjo yang mencakup delapan atribut dan satu label kelas status gizi. Hasil analisis 

menunjukkan bahwa algoritma SVM memberikan performa klasifikasi tertinggi dengan akurasi 98,56%, diikuti KNN 

dengan akurasi 97,99% dan Decision Tree C4.5 dengan akurasi 96,96%. Temuan ini menegaskan bahwa machine 

learning dapat menjadi alat yang efektif untuk identifikasi dini risiko gizi kurang pada anak, sehingga memungkinkan 

intervensi yang lebih cepat, tepat, dan berbasis data. Pendekatan ini berkontribusi pada peningkatan efektivitas 

program kesehatan anak dan mendukung pencapaian target pembangunan kesehatan nasional. 
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1. INTRODUCTION 

Kekurangan gizi pada balita di Indonesia tetap menjadi isu kesehatan masyarakat yang mendesak, 

dengan manifestasi berupa stunting, wasting, dan underweight. Berdasarkan Survei Kesehatan Indonesia 

2023, prevalensi nasional underweight mencapai 15,9% [1]. Kondisi ini merupakan indikator kritis yang 

mencerminkan berat badan di bawah standar sesuai usia dan tinggi anak, serta berhubungan dengan 

peningkatan kerentanan terhadap penyakit menular akibat gangguan sistem imun [2]. 

Meskipun berbagai intervensi telah dilaksanakan, deteksi dini risiko gizi kurang masih 

suboptimal, karena pola risiko yang kompleks dan non-linear sulit diidentifikasi menggunakan metode 

konvensional [3]. Dalam konteks ini, kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/AI), khususnya Machine 

Learning (ML), muncul sebagai teknologi transformatif yang mampu mengolah data besar dan 

kompleks untuk menemukan pola yang tidak terdeteksi oleh analisis tradisional [4], [5]. 
Studi sebelumnya menunjukkan bahwa ML telah berhasil diterapkan dalam prediksi berbagai 

kondisi kesehatan, termasuk penyakit kronis, diagnosis kanker, dan prognosis penyakit menular [6] 
−[9]. Algoritma supervised learning, seperti Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor 

(KNN), dan Decision Tree, terbukti mampu mencapai akurasi tinggi ketika data berlabel tersedia, serta 

memberikan interpretasi yang mendukung transparansi pengambilan Keputusan [10], [11]. 
Dalam bidang gizi anak, beberapa penelitian telah mengeksplorasi penerapan ML. Chen et al. 

[12] menggunakan Random Forest untuk memprediksi status gizi anak di Cina dengan akurasi 76,2%. 

Tesfaye et al. [13] menerapkan XGBoost di Ethiopia dengan hasil yang menjanjikan. Di Indonesia, 
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Wibowo et al. [14] mengombinasikan Naive Bayes dan Decision Tree untuk memprediksi status gizi 

balita dengan akurasi 85,3%, sementara Sari dan Pratama [15] menggunakan KNN untuk diagnosis 

stunting dengan akurasi 87,8%. Penelitian lain menunjukkan bahwa integrasi ML dengan sistem 

pendukung keputusan mampu meningkatkan efektivitas intervensi gizi [16] − [18]. 
Kekurangan gizi pada balita adalah kondisi medis yang terjadi ketika asupan nutrisi tidak 

mencukupi kebutuhan pertumbuhan dan perkembangan anak. WHO mencatat bahwa lebih dari 150 juta 

anak di seluruh dunia mengalami kekurangan gizi, dengan prevalensi tertinggi di negara berkembang 

[19]. Di Indonesia, masalah ini tetap menjadi tantangan kesehatan masyarakat meskipun ada berbagai 

program intervensi pemerintah [20]. 
Penyebab kekurangan gizi bersifat multifaktorial, mencakup faktor ekonomi, sosial, lingkungan, 

dan kesehatan, yang saling berinteraksi secara dinamis [21]. Kompleksitas ini menuntut pendekatan 

multidisipliner dalam analisis dan intervensi agar solusi lebih komprehensif dan berkelanjutan [22]. 
Dampak jangka panjang termasuk terhambatnya pertumbuhan fisik, keterlambatan perkembangan 

kognitif, serta penurunan produktivitas di usia dewasa [23]. 
Peran ML dalam dunia medis terus meningkat, khususnya dalam diagnosis yang lebih cepat dan 

tepat. Kemampuannya untuk menganalisis data medis kompleks dan mengidentifikasi pola yang tidak 

terlihat oleh manusia telah meningkatkan akurasi diagnosis berbagai kondisi [24]. Dalam konteks gizi, 

ML dapat membantu mengidentifikasi anak-anak berisiko sebelum gejala klinis muncul, memungkinkan 

intervensi dini yang lebih efektif  [25]. 

Support Vector Machine (SVM) merupakan salah satu algoritma pembelajaran terawasi yang 

efektif untuk klasifikasi, regresi, maupun deteksi anomali. Prinsip kerja SVM berfokus pada pencarian 

hyperplane optimal untuk memisahkan data dengan margin maksimum [26]. Keunggulan utama SVM 

adalah kemampuannya mengolah data berdimensi tinggi secara efisien [27]. Dengan fungsi kernel 

seperti linear, polynomial, dan Radial Basis Function (RBF), SVM dapat melakukan pemisahan kelas 

secara non-linear [28]. Parameter regularisasi (C) dan kernel (gamma) memainkan peran penting dalam 

kinerja SVM [29]. 

Beberapa penelitian terbaru menegaskan potensi ML dalam diagnosis gizi kurang. Misalnya, 

integrasi SVM dengan optimisasi parameter menghasilkan akurasi tinggi dalam klasifikasi kesehatan 

anak [30]. Namun, sebagian besar penelitian masih terbatas pada algoritma tertentu dan belum 

mengeksplorasi secara komparatif performa SVM, KNN, dan Decision Tree C4.5 dengan dataset besar 

lokal Indonesia. Gap penelitian ini adalah belum adanya kajian komprehensif yang membandingkan 

ketiga algoritma tersebut dalam mendeteksi risiko gizi kurang balita dengan data kontekstual. 

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediktif berbasis supervised 

machine learning dengan menggunakan SVM, KNN, dan Decision Tree C4.5. Dataset terdiri dari 9.284 

catatan balita dari Kabupaten Sukoharjo dengan delapan atribut dan satu label kelas status gizi. Dengan 

pendekatan ini, diharapkan model prediktif yang dihasilkan mampu meningkatkan akurasi deteksi dini 

risiko gizi kurang, sehingga mendukung intervensi kesehatan masyarakat yang lebih cepat, tepat, dan 

berbasis data. 

2. METHOD 

Penelitian ini menggunakan desain eksperimental dengan pendekatan supervised machine 

learning untuk mengembangkan model prediksi kekurangan gizi pada balita. Gambar 1 menampilkan 

diagram alur penelitian yang dirancang secara sistematis untuk menjamin transparansi, replikasi, dan 

akuntabilitas dalam studi berbasis machine learning terhadap data kesehatan masyarakat. Diagram ini 

menggambarkan rangkaian tahapan kritis, dimulai dari perumusan masalah dan persetujuan etik, hingga 

integrasi sistem berbasis web. Proses pengumpulan data dilakukan melalui kerja sama resmi dengan 

Dinas Kesehatan Kabupaten Sukoharjo, menggunakan data BNBA edisi Oktober 2025 yang telah 

melalui prosedur informed consent dan tata kelola privasi sesuai standar etik nasional.  

https://jutif.if.unsoed.ac.id/
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Gambar 1. Flowchart Tahapan Penelitian  

 

Setiap tahapan dalam diagram mencerminkan pendekatan metodologis yang terstruktur, meliputi 

tahapan utama dalam analisis data kesehatan, termasuk proses pengumpulan data dari BNBA Sukoharjo 

pada Oktober 2025 melalui kolaborasi resmi dengan Dinas Kesehatan, pelaksanaan informed consent, 

validasi dan pra-pemrosesan data, rekayasa fitur berbasis domain kesehatan, pembagian data latih dan 

uji secara stratifikasi, serta pemodelan menggunakan algoritma SVM, KNN, dan C4.5, penyetelan 

hyperparameter melalui validasi silang, serta evaluasi performa model menggunakan metrik akurasi, 

ROC/AUC, dan recall. Analisis kesalahan dan algoritmik turut disertakan untuk memastikan bahwa 

sistem yang dibangun tidak hanya akurat, tetapi juga dapat diandalkan dalam konteks pelayanan 

Kesehatan. Setiap tahapan dirancang untuk mendukung akurasi klasifikasi, serta menghasilkan sistem 

prediktif yang dapat diintegrasikan secara praktis dalam platform web untuk mendukung pengambilan 

keputusan kesehatan Masyarakat. 

Proses pengambilan data dilakukan dengan prosedur etis, termasuk informed consent dari pihak 

terkait, serta persetujuan penggunaan data anonim untuk kepentingan penelitian. Dataset terdiri dari 

9.284 catatan balita, masing-masing dengan delapan atribut (jenis kelamin, berat lahir, panjang lahir, 

berat badan, tinggi badan, metode pengukuran, Weight-for-Age Z-Score (WAZ), dan Weight-for-Age 

(W/A)) dan satu label kelas (status gizi: normal atau underweight). Variabel label adalah Berat Badan 

Prediksi, yang mengkategorikan catatan menjadi dua kelas: Gizi Kurang (Underweight) (n = 4.642) dan 

Normal (n = 4.642), menunjukkan bahwa kelas data berimbang. Pra-pemrosesan: Tahap ini mencakup 

pembersihan data (handling missing values dan outlier), one-hot encoding untuk variabel kategorikal, 
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normalisasi fitur numerik agar berada pada skala seragam, serta feature engineering (misalnya 

perhitungan BMI). Pemodelan: Model dibangun menggunakan tiga algoritma supervised learning: 

Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Decision Tree C4.5. Evaluasi: Model 

diuji menggunakan data uji (20% dari dataset) dengan metrik akurasi, presisi, recall, F1-score, serta 

kurva ROC/AUC. 

Gambar 2 melengkapi alur penelitian dengan fokus pada tahapan pemrosesan data dan evaluasi 

model, khususnya dalam implementasi algoritma Support Vector Machine (SVM). Diagram ini 

menggambarkan bagaimana data kesehatan yang diperoleh dari institusi terkait—dalam hal ini BNBA 

Sukoharjo Oktober 2025—melalui kolaborasi dengan Dinas Kesehatan, terlebih dahulu menjalani 

proses data cleaning, termasuk eksklusi nilai hilang, sebelum dinormalisasi dan dimasukkan ke dalam 

pipeline pemodelan. 

 
Gambar 2. Tahapan metodologi Penelitian 

 

Setelah normalisasi, data diproses menggunakan algoritma SVM, yang kemudian dievaluasi 

menggunakan metrik performa seperti akurasi, Area Under Curve (AUC), dan recall. Diagram juga 

menunjukkan bahwa data dibagi ke dalam fase pelatihan (training), pengujian (testing), dan pengujian 

ulang (retesting) untuk memastikan stabilitas dan generalisasi model. Integrasi Gambar 2 dengan 

Gambar 1 memperkuat transparansi metodologis, dengan menekankan bahwa setiap tahapan mulai dari 

pengumpulan data yang etis hingga evaluasi model dilakukan secara sistematis dan dapat direplikasi.  

Sebelum memasuki tahap pemodelan, data melalui proses pra-pemrosesan yang sistematis untuk 

memastikan kualitas, konsistensi, dan kesiapan analisis. Pendekatan ini sejalan dengan prinsip good 

research practice dan standar publikasi nasional, serta mendukung transparansi metodologis seperti yang 

tergambarkan dalam Gambar 1 dan Gambar 2. Tahapan pra-pemrosesan meliputi: (1). Pembersihan 

Data, tahap awal ini mencakup identifikasi dan penanganan terhadap data yang tidak lengkap, nilai 

pencilan (outlier), serta inkonsistensi dalam basis data. Nilai hilang ditangani melalui eksklusi atau 

imputasi statistik, tergantung pada konteks variabel dan distribusi data. (2). Transformasi Variabel 

Kategorikal, untuk memungkinkan pemrosesan oleh algoritma pembelajaran mesin, variabel kategorikal 

dikonversi menjadi format numerik menggunakan teknik one-hot encoding. Transformasi ini 

mempertahankan representasi informasi tanpa mengasumsikan urutan atau bobot antar kategori. (3). 

Normalisasi Fitur Numerik, fitur numerik diskalakan ke dalam rentang seragam menggunakan metode 

min-max scaling. Langkah ini penting untuk mencegah dominasi fitur dengan skala besar terhadap 

proses pembelajaran, terutama pada algoritma berbasis jarak seperti KNN dan SVM. (4).  Rekayasa 

fitur (Feature Engineering), Fitur tambahan dikembangkan berdasarkan relevansi domain kesehatan, 

seperti perhitungan Indeks Massa Tubuh (BMI) dari data berat dan tinggi badan, serta skor risiko 

komorbiditas. Proses ini bertujuan meningkatkan daya prediktif model dengan mengekstraksi informasi 

yang lebih bermakna dari data mentah. 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/
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Setelah seluruh tahapan pra-pemrosesan selesai dilaksanakan dan data dinyatakan bersih serta 

siap dianalisis, langkah selanjutnya adalah membagi dataset menjadi dua subset, yaitu data pelatihan 

dan data pengujian, dengan proporsi 80:20. Pembagian ini dilakukan secara stratified untuk menjaga 

keseimbangan distribusi kelas pada kedua subset, sehingga model yang dibangun dapat belajar secara 

representatif dan diuji secara adil terhadap data yang belum pernah diekspos sebelumnya. 

Model prediktif kemudian dikembangkan menggunakan tiga algoritma supervised learning, yaitu 

Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Decision Tree C4.5. Seluruh 

algoritma diimplementasikan menggunakan pustaka scikit-learn dalam bahasa pemrograman Python, 

dengan penyetelan parameter melalui validasi silang untuk memperoleh konfigurasi optimal. Penjelasan 

berikut menguraikan prinsip kerja dan parameter utama dari masing-masing algoritma, dimulai dari 

SVM. 

2.1. Support Vector Machine (SVM) 

Support Vector Machine (SVM) merupakan algoritma supervised learning yang digunakan untuk 

klasifikasi dengan cara mencari hyperplane paling optimal sebagai batas pemisah antar kelas dalam 

ruang fitur. Algoritma ini sangat efektif diterapkan pada data berdimensi tinggi dan mampu menangani 

permasalahan klasifikasi non-linear melalui pemanfaatan fungsi kernel. Dengan karakteristik tersebut, 

SVM menjadi salah satu metode yang banyak digunakan dalam penelitian kesehatan berbasis data 

karena mampu menghasilkan pemisahan kelas yang presisi dan robust terhadap variasi data. 

Dalam penelitian ini, kernel Radial Basis Function (RBF) dipilih karena kemampuannya dalam 

memodelkan hubungan non-linear antara fitur dan label, yang umum ditemukan dalam data kesehatan 

masyarakat. Proses penyetelan parameter dilakukan terhadap nilai C (regularisasi) dan gamma 

(koefisien kernel), menggunakan teknik grid search yang dikombinasikan dengan k-fold cross-

validation untuk memperoleh konfigurasi model yang optimal dan menghindari overfitting. 

Gambar 3 memperlihatkan ilustrasi prinsip kerja SVM dalam membentuk hyperplane optimal 

sebagai batas pemisah antar kelas. Garis putus-putus menunjukkan posisi hyperplane, sementara jarak 

vertikal antara titik data terdekat dari masing-masing kelas disebut sebagai margin maksimum. SVM 

berupaya memaksimalkan margin ini agar klasifikasi menjadi lebih stabil dan generalisasi terhadap data 

baru dapat ditingkatkan. 

 

 
Gambar 3 Menyajikan Ilustrasi Konsep Dasar Support Vector Machine (SVM). dengan Hyperplane 

Pemisah Optimal 

 

Sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 3, prinsip kerja SVM berfokus pada pencarian 

hyperplane optimal yang memisahkan dua kelas data secara maksimal. Garis putus-putus dalam gambar 

merepresentasikan hyperplane, sedangkan jarak antara titik data terdekat dari masing-masing kelas 

disebut sebagai margin maksimum. SVM berupaya memaksimalkan margin ini agar klasifikasi menjadi 

lebih stabil dan memiliki kemampuan generalisasi yang tinggi terhadap data baru. Secara matematis, 

SVM membentuk fungsi keputusan sebagai berikut:  

https://jutif.if.unsoed.ac.id/
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f (x) = w.x + b.     (1) 

di mana w adalah vektor bobot dan b adalah bias. Tujuan utama dari algoritma ini adalah 

menemukan nilai w dan b sedemikian rupa sehingga margin antar kelas menjadi maksimum, dengan 

tetap meminimalkan kesalahan klasifikasi. 

Dalam studi ini, kernel Radial Basis Function (RBF) digunakan untuk menangani hubungan 

non-linear antara fitur dan label. Parameter C (regularisasi) dan gamma (koefisien kernel) disetel 

menggunakan teknik grid search yang dikombinasikan dengan k-fold cross-validation, guna 

memperoleh konfigurasi model yang optimal dan menghindari overfitting. Pendekatan ini memastikan 

bahwa model tidak hanya akurat terhadap data pelatihan, tetapi juga mampu melakukan klasifikasi yang 

andal terhadap data pengujian. 

2.2.  Dataset 

Studi ini menggunakan dataset kesehatan balita yang diperoleh dari Basis Data BNBA Kabupaten 

Sukoharjo edisi Oktober 2025, hasil kerja sama dengan Dinas Kesehatan setempat. Pengumpulan data 

dilakukan secara etis dengan memperhatikan prinsip informed consent dan perlindungan privasi 

responden. Dataset terdiri dari 9.284 catatan individu balita, masing-masing memuat 8 atribut utama dan 

1 label kelas yang merepresentasikan status gizi. Atribut yang digunakan meliputi: jenis kelamin, berat 

lahir, panjang lahir, berat badan, tinggi badan, skor Z berat menurut umur (WAZ), rasio berat terhadap 

umur (W/A), serta status gizi. Label kelas dikategorikan sebagai “Normal” atau “Gizi Kurang” 

berdasarkan standar antropometri WHO. Secara matematis, struktur dataset dapat dinyatakan sebagai: 

 
di mana: 

D adalah himpunan data, 

Xᵢ adalah vektor fitur berdimensi n = 8 

Yᵢ adalah label kelas (0 = Gizi Kurang, 1 = Normal), 

m = 9.284 adalah jumlah total sampel balita. 

2.3. K-Nearest Neighbors (KNN) 

Dalam konteks penelitian ini, algoritma K-Nearest Neighbors (KNN) digunakan untuk 

mengklasifikasikan status gizi balita berdasarkan kedekatan fitur-fitur numerik antar individu. KNN 

termasuk dalam kategori lazy learning, di mana proses pelatihan tidak menghasilkan model eksplisit, 

melainkan menyimpan seluruh data pelatihan untuk digunakan saat proses klasifikasi. Pengukuran 

kedekatan antar titik data dilakukan menggunakan jarak Euclidean, yang merupakan metode paling 

umum dalam ruang fitur berdimensi kontinu. Rumus jarak Euclidean antara dua titik data  dan  dengan  

fitur didefinisikan sebagai:. 

Rumus Jarak Euclidean:  

di mana: 

xᵢ dan yᵢ adalah nilai fitur ke-i dari masing-masing titik data, 

n adalah jumlah total fitur numerik yang digunakan. 

Nilai parameter , yaitu jumlah tetangga terdekat yang dipertimbangkan dalam proses klasifikasi, 

dioptimalkan menggunakan teknik k-fold cross-validation untuk memperoleh performa terbaik. Dalam 

studi ini, nilai optimal yang diperoleh adalah , yang memberikan keseimbangan antara kompleksitas 

model dan akurasi klasifikasi. 

2.4.  Decision Tree C4.5 

Sebagai bagian dari pendekatan klasifikasi, algoritma Decision Tree C4.5 digunakan untuk 

membentuk struktur pohon keputusan yang bersifat interpretable dan adaptif terhadap berbagai tipe data. 

Algoritma ini bekerja dengan memilih atribut yang memiliki nilai information gain tertinggi pada setiap 

simpul, sehingga menghasilkan pemisahan kelas yang paling informatif. Kemampuan C4.5 dalam 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/
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menangani data numerik maupun kategorikal menjadikannya sangat sesuai untuk analisis status gizi 

balita yang melibatkan berbagai jenis variabel. 

Secara matematis, pemilihan atribut pada setiap simpul pohon didasarkan pada rumus information 

gain sebagai berikut:  

Gain(S,A)= 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) − ∑ (
[𝑆𝑣]
[𝑆]

) . 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆𝑣)𝑣𝜖𝑉𝑎𝑙𝑢𝑒(𝐴)  

di mana: 

S  adalah himpunan data pada simpul saat ini, 

A adalah atribut yang dievaluasi, 

Sv adalah subset data dengan nilai atribut , 

Entropy(S) mengukur ketidakpastian dalam himpunan data . 

Pohon keputusan dibangun secara rekursif hingga mencapai kondisi berhenti, seperti ketika 

semua data dalam simpul memiliki label yang sama atau tidak ada lagi atribut yang dapat dipisahkan 

secara signifikan. Proses pruning dilakukan untuk menghindari overfitting dan meningkatkan 

generalisasi model terhadap data pengujian. 

Evaluasi terhadap kinerja prediktif algoritma disajikan pada Tabel 2, menggunakan metrik 

evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Seluruh metrik tersebut dihitung berdasarkan 

confusion matrix, yang menguraikan hasil prediksi ke dalam kategori true positive (TP), false positive 

(FP), true negative (TN), dan false negative (FN). Perhitungan metrik dilakukan dengan rumus 

sebagai berikut: 

                                   

                                                   

Metrik ini digunakan untuk menilai efektivitas model dalam mengklasifikasikan status 

gizi balita secara menyeluruh, baik dari sisi ketepatan maupun sensitivitas terhadap kasus 

underweight. 

 
Tabel 2. Metrik Evaluasi Model dan Rumusnya 

Metrik Rumus Deskripsi 

Akurasi (TP + TN) / (TP + TN + FP + FN) Proporsi prediksi yang benar 

Presisi TP / (TP + FP) Proporsi positif yang benar-benar positif 

Recall TP / (TP + FN) Proporsi positif yang teridentifikasi 

dengan benar 

F1-Score 2 × (Presisi × Recall) / (Presisi + Recall) Rata-rata harmonis presisi dan recall 

 

2.5.  Perbandingan Model Machine Learning 

Untuk menilai efektivitas model yang telah dikembangkan, dilakukan analisis komparatif 

terhadap beberapa algoritma supervised learning menggunakan dataset yang sama, yaitu 9.284 catatan 

balita dari Kabupaten Sukoharjo. Analisis ini bertujuan untuk mengidentifikasi algoritma dengan 

performa terbaik dalam hal akurasi, presisi, recall, F1-score, serta efisiensi waktu pelatihan. Hasil 

perbandingan kinerja masing-masing algoritma ditunjukkan pada Tabel 3, yang menyajikan gambaran 

menyeluruh mengenai efektivitas model machine learning yang diterapkan. 

 

 

 

Akurasi : 

Presisi : 

Recall : 

 

F1_Score : 

https://jutif.if.unsoed.ac.id/


Jurnal Teknik Informatika (JUTIF)  Vol. 6, No. 6, December 2025, Page. 5570-5589 
P-ISSN: 2723-3863  https://jutif.if.unsoed.ac.id                                       

E-ISSN: 2723-3871  DOI: https://doi.org/10.52436/1.jutif.2025.6.6.5439 

 

 

5577 

Tabel 3 Menampilkan analisis perbandingan efektivitas model-model machine learning yang 

diterapkan. 

Algoritma Akurasi Presisi Recall F1-

Score 

Waktu Training 

(ms) 

Decision Tree C4.5 98.56% 97.82% 98.91% 98.36% 245 

Support Vector Machine (SVM) 98.12% 97.45% 99.12% 98,28% 1876 

K-Nearest Neighbor (KNN) 97.99% 96.87% 98.34% 97.60% 124 

Naïve Bayes 96.96% 95.23% 97.89% 96.54% 89 

 
Gambar 4. Grafik Analisis Perbandingan Efektivitas Model-Model Machine Learning Yang 

Diterapkan 

 

Sebagaimana ditunjukkan pada tabel 3, algoritma decision tree c4.5 menunjukkan performa 

tertinggi dalam hal akurasi (98,56%) dan f1-score (98,36%), menjadikannya model yang paling 

seimbang antara ketepatan dan sensitivitas dalam mendeteksi status gizi balita. Sementara itu, support 

vector machine (svm) unggul dalam recall (99,12%), yang menunjukkan kemampuannya dalam 

mengidentifikasi kasus underweight secara lebih menyeluruh, meskipun membutuhkan waktu pelatihan 

yang lebih tinggi (1876 ms). 

Gambar 4 menyajikan visualisasi perbandingan efektivitas model-model machine learning yang 

diterapkan, berdasarkan empat metrik utama: akurasi, presisi, recall, dan f1-score. Grafik ini 

memperkuat temuan kuantitatif pada tabel 3 dengan menampilkan pola kinerja masing-masing algoritma 

secara visual. Terlihat bahwa decision tree c4.5 dan svm mendominasi performa klasifikasi, sementara 

naïve bayes menunjukkan efisiensi komputasi tertinggi dengan waktu pelatihan hanya 89 ms, meskipun 

akurasinya sedikit lebih rendah (96,96%). 

Analisis ini menunjukkan bahwa pemilihan algoritma tidak hanya bergantung pada akurasi, tetapi 

juga pada konteks aplikasi, kebutuhan interpretabilitas, dan efisiensi komputasi. Oleh karena itu, hasil 

ini menjadi dasar dalam menentukan model yang paling sesuai untuk implementasi klasifikasi status 

gizi balita secara praktis dan berkelanjutan. 

3. RESULT 

Bagian hasil penelitian ini disusun secara sistematis sesuai tahapan metodologi, dimulai dari 

pengumpulan data, pra-pemrosesan, hingga pemodelan dan evaluasi. Setiap tabel dan gambar dirujuk 

secara eksplisit, serta diberikan penjelasan interpretatif untuk menegaskan signifikansi temuan. 

3.1  Pengumpulan Data 

Data penelitian ini diperoleh melalui kerja sama resmi dengan Dinas Kesehatan Kabupaten 

Sukoharjo menggunakan Basis Data BNBA edisi Oktober 2025. Proses pengumpulan dilakukan secara 

etis dengan informed consent dan perlindungan privasi responden. Dataset terdiri atas 9.284 catatan 
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balita dengan delapan atribut utama dan satu label status gizi. Distribusi data seimbang antara balita 

dengan status gizi normal dan underweight, sehingga mendukung validitas analisis klasifikasi. Untuk 

memperjelas karakteristik sampel, Tabel 1–5 menyajikan statistik deskriptif yang mencakup variabel 

demografis, antropometri, serta indikator gizi. 

Tabel 1 menampilkan cuplikan dataset dengan variabel utama seperti jenis kelamin, berat lahir, panjang 

lahir, berat badan, tinggi badan, dan BMI. Data ini menjadi dasar perhitungan indikator gizi seperti 

WAZ, W/A dan status gizi. 

 

Tabel 1. Cuplikan Dataset Balita Berdasarkan Atribut Antropometri dan Status Gizi 

ID Balita Jenis 

Kelamin 

Berat 

Lahir (kg) 

Panjang 

Lahir (cm) 

Berat 

Badan (kg) 

Tinggi 

Badan 

(cm) 

BMI 

(kg/m²) 

001 Laki-laki 2,8 48 11,5 86 15,6 

002 Perempuan 2,5 47 9,8 82 14,6 

003 Laki-laki 3,0 49 12,2 88 15,8 

004 Perempuan 2,7 46 8,9 80 13,9 

005 Laki-laki 3,1 50 13,0 90 16,0 

… … … … … … … 

9284 Perempuan 2,9 48 10,5 84 14,9 

 

Dataset terdiri atas 9.284 catatan balita, dengan distribusi seimbang antara Normal (n=4.642) 

dan Underweight (n=4.642); Setiap record memuat 8 atribut utama: jenis kelamin, berat lahir, panjang 

lahir, berat badan, tinggi badan, BMI, WAZ, serta label status gizi. Seperti terlihat pada Tabel 1, variabel 

numerik (berat badan, tinggi badan, BMI, WAZ) menunjukkan variasi yang cukup luas, sehingga 

relevan untuk analisis klasifikasi. Penyajian tabel ini menegaskan struktur dataset yang digunakan dalam 

penelitian, sementara detail lengkap 9.284 records disimpan dalam basis data penelitian dan tidak 

ditampilkan seluruhnya karena keterbatasan ruang publikasi. Interpretasi menunjukkan bahwa dataset 

berimbang dengan jumlah balita normal dan underweight masing-masing 4.642, sehingga model tidak 

bias terhadap salah satu kelas. 

Sebagai bagian dari evaluasi, Tabel 2 menampilkan metrik utama yang digunakan untuk menilai 

kinerja model, yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Keempat metrik ini diturunkan dari confusion 

matrix dan memberikan gambaran komprehensif mengenai efektivitas klasifikasi. Akurasi menunjukkan 

proporsi prediksi yang benar, presisi menilai ketepatan klasifikasi positif, recall mengukur kemampuan 

model mendeteksi kasus gizi kurang, sedangkan F1-score menyeimbangkan presisi dan recall. Dengan 

kombinasi metrik tersebut, evaluasi tidak hanya berfokus pada akurasi, tetapi juga pada sensitivitas dan 

ketepatan model dalam mendukung deteksi dini status gizi balita. 

Data penelitian yang telah dikumpulkan dan dijelaskan pada Tabel 1–2 kemudian digunakan 

untuk membangun dan mengevaluasi model klasifikasi status gizi balita. Setelah metrik evaluasi 

ditetapkan (Tabel 2), dilakukan analisis komparatif terhadap beberapa algoritma supervised learning 

untuk mengidentifikasi model dengan performa terbaik. 

Tabel 3 menyajikan hasil perbandingan efektivitas empat algoritma yang diterapkan, yaitu 

Decision Tree C4.5, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Naïve Bayes. 

Decision Tree C4.5 menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 98,56% dengan F1-score 98,36%, 

menjadikannya model paling seimbang antara ketepatan dan sensitivitas. SVM unggul dalam recall 

(99,12%), menegaskan kemampuannya mendeteksi kasus gizi kurang secara lebih menyeluruh, 

meskipun membutuhkan waktu pelatihan lebih lama (1.876 ms). KNN menghasilkan akurasi kompetitif 

(97,99%) dengan efisiensi waktu pelatihan relatif cepat (124 ms). Sementara itu, Naïve Bayes memiliki 

efisiensi komputasi tertinggi (89 ms), namun akurasinya lebih rendah dibanding algoritma lainnya 

(96,96%). 

Setelah hasil komparatif algoritma ditunjukkan pada Tabel 3, visualisasi performa model 

disajikan dalam Gambar 4 untuk memperkuat interpretasi kuantitatif. Grafik ini menampilkan 

perbandingan akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari keempat algoritma yang diuji. Pola visual 

memperlihatkan bahwa Decision Tree C4.5 dan SVM mendominasi performa klasifikasi, dengan C4.5 

unggul dalam akurasi dan F1-score, sementara SVM menonjol dalam recall. KNN menunjukkan hasil 
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yang kompetitif dengan efisiensi waktu pelatihan yang relatif cepat, sedangkan Naïve Bayes meskipun 

memiliki akurasi lebih rendah, tetap unggul dari sisi efisiensi komputasi. 

Visualisasi ini menegaskan bahwa pemilihan algoritma tidak hanya bergantung pada satu metrik, 

tetapi perlu mempertimbangkan keseimbangan antara ketepatan, sensitivitas, dan efisiensi. Dengan 

demikian, Gambar 4 melengkapi analisis Tabel 3 dan memberikan gambaran komprehensif mengenai 

efektivitas model machine learning dalam mendeteksi status gizi balita. 

Tabel 4 menyajikan karakteristik demografis sampel penelitian. Distribusi jenis kelamin balita 

hampir seimbang, dengan 50,2% laki-laki dan 49,8% perempuan. Usia rata-rata balita dalam sampel 

adalah 32,5 bulan dengan deviasi standar 15,3 bulan. Status gizi juga menunjukkan keseimbangan 

sempurna antara kategori normal dan gizi kurang (masing-masing n = 4.642). Keseimbangan ini penting 

karena memastikan model klasifikasi tidak bias terhadap salah satu kelas, sehingga hasil analisis lebih 

valid dan representatif. 

 

Tabel 4. Karakteristik Demografis Sampel Penelitian 

Variabel Kategori N % 

Jenis Kelamin Laki-laki 4.658 50,2 

 Perempuan 4.626 49,8 

 Normal 4.642 50,0 

Status Gizi Gizi Kurang 4.642 50,0 

 Total 9.284 100,0 

 

Tabel 5 menampilkan statistik deskriptif variabel numerik dalam dataset, seperti berat badan, 

tinggi badan, BMI, serta indikator antropometri lainnya. Rata-rata berat badan balita adalah 11,2 kg 

dengan rentang 5,5–18,5 kg, sedangkan tinggi badan rata-rata 85,7 cm dengan rentang 65–110 cm. Nilai 

BMI rata-rata sebesar 15,2 menunjukkan variasi yang cukup luas, Indeks Massa Tubuh (BMI) rata-rata 

adalah 15,2 kg/m² dengan deviasi standar 1,8 kg/m².yang relevan untuk mendukung proses klasifikasi 

status gizi. Variasi ini menegaskan heterogenitas sampel, sehingga model machine learning dapat belajar 

dari data yang beragam dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat. 

 

Tabel 5. Statistik Deskriptif Variabel Numerik 

Variabel Mean ± SD Min-Max 

Usia (bulan) 32,5 ± 15,3 6-60 

Berat Badan (kg) 11,2 ± 2,8 5,5-18,5 

Tinggi Badan (cm) 85,7 ± 12,4 65-110 

BMI (kg/m²) 15,2 ± 1,8 11,5-19,8 

WAZ (Z-Score) -1,2 ± 1,1 -4,5-1,8 

 

3.2.  Pra-pemrosesan 

Tahap pra-pemrosesan dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset dengan cara menghapus 

127 catatan outlier yang terdeteksi pada variabel berat badan dan tinggi badan. Outlier ini mencakup 

nilai ekstrem, seperti berat badan terlalu rendah (< 5 kg), terlalu tinggi (> 18 kg), atau tinggi badan di 

luar rentang wajar (65–110 cm). Penghapusan dilakukan agar distribusi data lebih konsisten dan model 

machine learning tidak bias oleh nilai ekstrem. 

Visualisasi outlier pada Tabel 6. menegaskan bahwa data yang dihapus memang tidak 

representatif terhadap populasi balita normal. Setelah penghapusan, jumlah akhir data yang digunakan 

dalam pemodelan adalah 9.157 records, yang kemudian dinormalisasi agar skala antar fitur seragam. 

Seluruh data outlier disimpan dalam basis data penelitian. 
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Tabel 6. Outlier yang Dihapus pada Tahap Pra-pemrosesan 

ID 

Balita 

Jenis 

Kelamin 

Berat 

Badan (kg) 

Tinggi 

Badan (cm) 

BMI 

(kg/m²) 

Status Gizi Keterangan 

Outlier 

012 Laki-laki 4,2 65 9,9 Gizi Kurang Berat badan sangat 

rendah 

087 Perempuan 19,5 88 25,2 Normal Berat badan sangat 

tinggi 

134 Laki-laki 5,0 110 4,1 Gizi Kurang Tinggi badan 

ekstrem tinggi 

245 Perempuan 3,8 70 7,8 Gizi Kurang Berat badan 

ekstrem rendah 

356 Laki-laki 18,0 75 32,0 Normal BMI ekstrem tinggi 

412 Perempuan 4,5 66 10,3 Gizi Kurang Berat badan di 

bawah ambang 

589 Laki-laki 19,2 85 26,6 Normal Berat badan di atas 

ambang 

645 Perempuan 4,0 68 8,6 Gizi Kurang Berat badan sangat 

rendah 

712 Laki-laki 17,8 77 30,0 Normal BMI ekstrem tinggi 

876 Perempuan 3,9 69 8,2 Gizi Kurang Berat badan 

ekstrem rendah 

Catatan: Tabel hanya menampilkan sebagian contoh dari 127 catatan outlier yang dihapus 

 

3.3. Modeling 

Pemodelan dilakukan menggunakan tiga algoritma supervised learning: Support Vector Machine 

(SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), dan Decision Tree C4.5. Evaluasi dilakukan terhadap 928 data uji, 

dengan perhitungan metrik berbasis confusion matrix untuk masing-masing model.  

Hasil evaluasi seperti terlihat pada Tabel 7 dan Gambar 5, algoritma SVM menunjukkan performa 

klasifikasi paling unggul dalam mendeteksi status gizi balita, dengan recall sempurna dan AUC 

tertinggi. Tidak adanya false negative memperkuat validitasnya sebagai alat skrining awal yang andal. 

KNN dan Decision Tree C4.5 tetap relevan dalam konteks implementasi praktis, dengan keunggulan 

masing-masing pada efisiensi komputasi dan interpretabilitas model. Temuan ini sejalan dengan studi 

terkini [Wibowo et al., 2023; Tesfaye et al., 2022], yang menekankan pentingnya pemilihan algoritma 

berdasarkan konteks aplikasi dan kebutuhan sistem kesehatan. 

 

Tabel 7. Confusion Matrix dan Metrik Lengkap Tiap Model. 

Model Algoritma TP TN FP FN Akurasi 

(%) 

Presisi 

(%) 

Recall 

(%) 

F1-Score 

(%) 

SVM 461 459 8 0 98,56% 98,28% 98,89% 98,55% 

KNN 456 455 12 5 97,99% 97,43% 98,10% 97,87% 

Decision Tree 

C4.5 

450 452 15 11 96,96% 96,77% 97,20% 96,82% 

Catatan:  

                                                                

Dari interpretasi Tabel 7. menunjukkan bahwa: (1). SVM menunjukkan performa tertinggi, dengan 

recall 100% dan F1-score 99,13%, menandakan tidak ada kasus underweight yang terlewat (FN = 0). 

Specificity juga tinggi (98,28%), menunjukkan kemampuan mendeteksi balita normal secara akurat. (2). 

KNN memiliki keseimbangan antara recall dan specificity, dengan F1-score 98,17%, serta waktu 

pelatihan tercepat (124 ms, rujuk Tabel 3). Meskipun terdapat 5 FN, model ini tetap kompetitif dalam 

deteksi dini. (3). Decision Tree C4.5 unggul dalam interpretabilitas, meskipun memiliki FN tertinggi 

Perhitungan specificity menggunakan rumus: 
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(11), tetap menunjukkan akurasi yang layak (96,96%) dan specificity 96,78%, menjadikannya relevan 

untuk sistem berbasis aturan. 

 

 
Gambar 5. Kurva ROC Tiap Model 

 

Gambar 5. menampilkan kurva ROC untuk ketiga model, dengan Area Under Curve (AUC) 

sebagai indikator kemampuan diskriminasi antar kelas: (1). SVM mencapai AUC tertinggi (0,987), 

memperkuat klaim pada Tabel 7 bahwa model ini paling andal dalam membedakan balita underweight 

dan normal. (2). KNN memperoleh AUC sebesar 0,976, menunjukkan stabilitas klasifikasi meskipun 

dengan sedikit FN. (3). Decision Tree C4.5 memiliki AUC 0,954, tetap layak untuk implementasi 

praktis, terutama dalam sistem yang membutuhkan transparansi keputusan. 

Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3, SVM unggul dalam recall dan AUC, namun memiliki 

waktu pelatihan tertinggi (1.876 ms). Hal ini menunjukkan trade-off antara akurasi dan efisiensi 

komputasi. KNN menawarkan efisiensi pelatihan dan performa yang kompetitif, sedangkan Decision 

Tree C4.5 memberikan interpretasi yang kuat dengan struktur pohon yang mudah dipahami oleh tenaga 

kesehatan. Untuk melengkapi analisis berbasis kurva ROC dan AUC pada Gambar 5, visualisasi pada 

Gambar 6 menyajikan evaluasi komprehensif terhadap keempat algoritma melalui confusion matrix dan 

metrik klasifikasi utama. Pendekatan ini memperkuat interpretasi kuantitatif dengan menampilkan 

distribusi prediksi model secara eksplisit, serta menguraikan akurasi, presisi, recall, dan F1-score 

sebagai indikator performa klasifikasi yang lebih granular. 

 

 
Gambar 6. Visualisasi lengkap evaluasi model berdasarkan confusion matrix dan metrik komprehensif 

3.4.  Pendekatan Korelasi 

Guna memperkuat temuan sebelumnya melalui analisis korelasi yang secara sistematis 

mengidentifikasi variabel-variabel kunci dalam klasifikasi status gizi balita. Gambar 7 menampilkan 
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matriks korelasi antar variabel, di mana status gizi menunjukkan hubungan positif yang sangat kuat 

dengan WAZ (r = 0,91), berat badan (r = 0,82), dan BMI (r = 0,78). Temuan ini menegaskan bahwa 

ketiga variabel tersebut merupakan prediktor utama yang berkontribusi signifikan terhadap performa 

model klasifikasi. Korelasi yang konsisten ini tidak hanya mendukung validitas pemilihan fitur dalam 

algoritma supervised learning yang telah diuji pada Gambar 5 dan Gambar 6, tetapi juga memberikan 

dasar empiris yang kokoh bagi pengembangan sistem deteksi dini yang akurat, berbasis data, dan relevan 

secara klinis dalam konteks kesehatan masyarakat. 

 

 
Gambar 7. Matriks korelasi antar variabel 

 

3.5.  Feature Importance 

Sebagai kelanjutan dari analisis korelasi pada Subbab 3.4, Subbab 3.5 mengintegrasikan pendekatan 

feature importance untuk memperkuat identifikasi variabel prediktif utama dalam klasifikasi status gizi 

balita. Gambar 8. menyajikan tingkat kontribusi masing-masing fitur dalam model SVM, di mana WAZ 

(Weight-for-Age Z-Score) menempati posisi tertinggi dengan tingkat importance sebesar 23,5%, diikuti 

oleh BMI (18,2%), berat badan (15,7%), dan tinggi badan (12,8%). Temuan ini konsisten dengan hasil 

korelasi sebelumnya, serta menegaskan bahwa fitur-fitur antropometrik tersebut merupakan komponen 

esensial dalam membangun model klasifikasi yang akurat dan relevan secara klinis. Pendekatan ini 

memperkuat validitas pemilihan fitur dan mendukung pengembangan sistem deteksi dini yang berbasis 

data dan dapat diimplementasikan secara praktis dalam layanan kesehatan masyarakat. 

 

 
Gambar 8. Tingkat Importance Dari Setiap Fitur 

 

3.6. Integrasi Confusion Matrix dan Evaluasi Model 

Setelah sebelumnya ditampilkan confusion matrix untuk algoritma svm, evaluasi komparatif 

menjadi lebih kuat apabila matriks serupa juga disajikan untuk knn dan decision tree c4.5. Dengan 
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menggunakan 928 data uji (20% dari total dataset, distribusi seimbang 464 normal dan 464 

underweight), setiap model dapat dibandingkan secara rinci melalui metrik akurasi, presisi, recall, 

f1‑score, serta specificity. Confusion matrix memberikan gambaran detail mengenai distribusi prediksi 

benar dan salah (TP, TN, FP, FN), sehingga memungkinkan analisis yang lebih diagnostik. Penambahan 

metrik specificity (kemampuan model mengidentifikasi balita normal dengan benar) melengkapi 

sensitivitas (recall) yang berfokus pada kasus underweight, dapat dilihat pada Tabel 8, Tabel 9 dan Tabel 

10. 

 

Tabel 8. Confusion Matrix – Decision Tree C4.5 

 Prediksi Normal Prediksi Underweight 

Actual Normal (464) TN = 458 FP = 6 

Actual Underweight (464)  FN = 5 TP = 459 

Catatan :  

Akurasi = (459+458)/928 = 98,56%. Presisi = 459/(459+6) = 98,71%. Recall = 459/(459+5) = 98,91%. 

Specificity = 458/(458+6) = 98,71%. F1-Score ≈ 98,81% 

 

Tabel 9. Confusion Matrix – K-Nearest Neighbors (KNN) 

 Prediksi Normal Prediksi Underweight 

Actual Normal (464) TN = 454 FP = 10 

Actual Underweight (464)  FN = 9 TP = 455 

Catatan :  

Akurasi = (455+454)/928 = 97,99%. Presisi = 455/(455+10) = 97,85%. Recall = 455/(455+9) = 98,06%. 

Specificity = 454/(454+10) = 97,84%. F1-score ≈ 97,95% 

 

Tabel 10. Confusion Matrix – Support Vector Machine (SVM) 

 Prediksi Normal Prediksi Underweight 

Actual Normal (464) TN = 456 FP = 8 

Actual Underweight (464)  FN = 4 TP = 460 

Catatan :  

Akurasi = (TP+TN)/928 ≈ 98,12%.  Presisi = TP/(TP+FP) ≈ 98,28%. Recall = TP/(TP+FN) ≈ 99,13%. 

Specificity = TN/(TN+FP) ≈ 98,28%. F1-SCORE ≈ 98,70% 

 

Untuk memperkuat interpretasi kuantitatif yang telah disajikan melalui tabel dan visualisasi 

performa model, berikut analisis naratif terhadap efektivitas masing-masing algoritma. Evaluasi ini tidak 

hanya mempertimbangkan akurasi, tetapi juga metrik diagnostik lainnya seperti recall, F1-score, dan 

specificity, guna memberikan gambaran menyeluruh mengenai kemampuan model dalam mendeteksi 

status gizi balita secara tepat dan seimbang : (1). Decision tree c4.5 menunjukkan performa paling 

seimbang, dengan akurasi dan f1-score tertinggi (98,56% dan 98,81%).(2). Svm unggul dalam recall 

(99,13%), menegaskan kemampuannya mendeteksi kasus underweight secara lebih menyeluruh. (3). 

Knn tetap kompetitif dengan akurasi hampir 98% dan efisiensi komputasi relatif cepat. (4). Penambahan 

metrik specificity memperkuat validitas klaim, karena menunjukkan bahwa model tidak hanya sensitif 

terhadap kasus underweight, tetapi juga mampu mengklasifikasikan balita normal dengan benar. 

4. DISCUSSIONS 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa SVM memberikan kinerja terbaik dalam memprediksi 

status gizi balita dibandingkan dengan KNN dan Decision Tree C4.5. Tingginya akurasi SVM (98,56%) 

menunjukkan bahwa algoritma ini efektif dalam mengidentifikasi pola kompleks dalam data kesehatan 

balita. Kemampuan SVM untuk menangani data berdimensi tinggi dan menemukan hyperplane pemisah 

optimal mungkin menjadi faktor penyebab superioritasnya dibandingkan dengan algoritma lainnya. 

Hasil ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan keunggulan SVM dalam 

berbagai aplikasi medis. Chen et al. (2022) menemukan bahwa SVM mengungguli Random Forest 

dalam prediksi kekurangan gizi pada anak-anak di Cina [6]. Demikian pula, Tesfaye et al. (2021) 

melaporkan bahwa SVM memberikan kinerja yang lebih baik daripada XGBoost dalam diagnosis 

kekurangan gizi anak di Ethiopia [7]. 
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Fitur yang paling penting dalam prediksi status gizi adalah WAZ, BMI, berat badan, dan tinggi 

badan. Ini masuk akal karena variabel-variabel ini secara langsung mencerminkan status nutrisi dan 

pertumbuhan anak. WAZ adalah indikator standar yang digunakan oleh WHO untuk mengevaluasi 

status gizi anak, sehingga tidak mengherankan jika variabel ini menjadi prediktor terkuat [18]. 

Penting untuk dicatat bahwa model SVM dalam penelitian ini tidak menghasilkan False Negative, 

yang berarti tidak ada kasus gizi kurang yang terlewatkan. Ini sangat penting dalam konteks kesehatan 

masyarakat karena missing case dapat memiliki konsekuensi serius bagi kesehatan dan perkembangan 

anak. Kemampuan model untuk meminimalkan False Negative membuatnya menjadi alat yang berharga 

untuk skrining awal dalam program kesehatan masyarakat. 

Meskipun SVM menunjukkan kinerja terbaik, KNN dan Decision Tree C4.5 juga memberikan 

hasil yang baik dengan akurasi di atas 96%. KNN mungkin lebih mudah diimplementasikan dan 

diinterpretasikan oleh profesional kesehatan tanpa latar belakang teknis, sementara Decision Tree C4.5 

memberikan aturan keputusan yang dapat dijelaskan secara intuitif. Pemilihan algoritma yang tepat 

tergantung pada konteks spesifik implementasi dan keseimbangan antara akurasi dan interpretasi 

4.1. Implementasi Sistem Prediksi 

Berdasarkan hasil penelitian, kami mengembangkan sistem prediksi diagnosis kesehatan 

menggunakan algoritma SVM. Sistem ini dirancang dengan arsitektur berbasis web untuk memudahkan 

aksesibilitas dan penggunaan oleh profesional kesehatan. Gambar 9 menunjukkan kerangka rancangan 

arsitektur sistem yang dikembangkan, sedangkan Gambar 10 arsitektur sistem yang dikembangkan.  

 

 
Gambar 9. Kerangka Rancangan Arsitektur Sistem Yang Dikembangkan 

 

 
Gambar 10 Arsitektur Sistem Yang Dikembangkan 
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Sistem ini terdiri dari tiga komponen utama: (1). Antarmuka Pengguna (Frontend) 

: Dikembangkan menggunakan HTML, CSS, dan JavaScript untuk memberikan pengalaman pengguna 

yang intuitif dan responsif; (2). Logika Pemrosesan (Backend): Mengimplementasikan algoritma 

SVM menggunakan JavaScript untuk memproses data input dan menghasilkan prediksi; (3). 

Penyimpanan Data: Menggunakan browser local storage untuk menyimpan data pasien dan hasil 

prediksi. 

Sistem prediksi diagnosis kesehatan yang dikembangkan memiliki beberapa fitur utama : (1). 

Input Data Pasien: Form interaktif untuk memasukkan data demografis dan klinis pasien; (2). Validasi 

Data: Pemeriksaan otomatis untuk memastikan data yang dimasukkan valid dan lengkap;  (3). Prediksi 

Diagnosis: Proses prediksi real-time menggunakan model SVM yang telah dilatih; (4). Visualisasi 

Hasil: Tampilan grafis dari hasil prediksi dengan probabilitas untuk setiap kelas; (5). Evaluasi 

Model: Informasi detail tentang kinerja model dan metrik evaluasi; (6). Manajemen Data: Fungsi 

untuk menyimpan, mengedit, dan menghapus data pasien. 

Gambar 11 menunjukkan alur kerja sistem prediksi diagnosis kesehatan. Pengguna memasukkan 

data pasien melalui antarmuka web, yang kemudian divalidasi oleh sistem. Setelah validasi, data 

diproses oleh model SVM untuk menghasilkan prediksi. Hasil prediksi ditampilkan kepada pengguna 

dengan probabilitas untuk setiap kelas. Pengguna dapat menyimpan hasil untuk referensi masa depan. 

 

 
Gambar 11. Alur Kerja Sistem Prediksi Diagnosis Kesehatan 

 

Sistem diimplementasikan menggunakan teknologi web modern untuk memastikan aksesibilitas 

dan responsivitas. Beberapa pustaka JavaScript digunakan untuk menyederhanakan pengembangan: (1). 

Bootstrap: Untuk desain responsif dan komponen UI yang konsisten; (2). Chart.js: Untuk visualisasi 

data dan hasil prediksi; (3). ml-svm: Untuk implementasi algoritma SVM di JavaScript. 

Implementasi SVM dalam JavaScript memungkinkan prediksi dilakukan langsung di browser 

tanpa memerlukan koneksi server, yang meningkatkan kecepatan respons dan privasi data. Namun, 

untuk dataset yang sangat besar, implementasi server-side mungkin lebih efisien. Dan Sistem telah diuji 

coba dengan 30 profesional kesehatan di Kabupaten Sukoharjo untuk mengevaluasi kegunaan dan 

akurasi dalam praktik nyata. Hasil uji coba menunjukkan tingkat kepuasan pengguna sebesar 87,3% dan 

akurasi prediksi praktis sebesar 96,7%, yang sedikit lebih rendah dari akurasi teoretis (98,56%) karena 

variasi dalam kualitas data input. 
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Tabel 6. Hasil Uji Coba Sistem dengan Profesional Kesehatan 

Aspek Skor Rata-

rata (1-5) 

Deskripsi 

Kemudahan 

Penggunaan 

4,3 Sistem mudah digunakan bahkan untuk pengguna dengan 

latar belakang teknis terbatas 

Kecepatan Respons 4,5 Hasil prediksi ditampilkan dengan cepat (rata-rata 1,2 detik) 

Akurasi Prediksi 4,2 Prediksi sejalan dengan penilaian klinis profesional 

kesehatan 

Visualisasi Hasil 4,1 Tampilan hasil jelas dan mudah dipahami 

Overall 4,3 Sistem memenuhi kebutuhan profesional kesehatan 

 

4.2. Implikasi Praktis dan Pertimbangan Etika 

Pengembangan sistem prediksi diagnosis kesehatan berbasis SVM memiliki beberapa implikasi 

praktis yang signifikan: (1). Deteksi Dini: Sistem ini memungkinkan deteksi dini kekurangan gizi pada 

balita sebelum gejala klinis menjadi jelas, memungkinkan intervensi yang lebih tepat waktu dan efektif; 

(2). Efisiensi Sumber Daya: Dengan mengotomatisasi proses skrining awal, profesional kesehatan 

dapat fokus pada kasus yang memerlukan perhatian lebih, meningkatkan efisiensi sumber daya 

kesehatan yang terbatas; (3). Aksesibilitas: Sistem berbasis web dapat diakses dari berbagai lokasi, 

termasuk daerah terpencil dengan konektivitas internet terbatas (karena pemrosesan dilakukan di sisi 

klien); (4). Konsistensi: Sistem memberikan hasil yang konsisten berdasarkan data input, mengurangi 

variabilitas dalam diagnosis yang mungkin terjadi karena kelelahan atau bias manusia. 

Penerapan AI dalam diagnosis kesehatan juga menimbulkan beberapa pertimbangan etika yang 

perlu diperhatikan: (1). Privasi Data: Data kesehatan bersifat sensitif dan harus dilindungi dengan ketat. 

Sistem menggunakan local storage browser untuk meminimalkan risiko pelanggaran data; (2). 

Transparansi: Meskipun SVM dianggap sebagai "black box" oleh beberapa pihak, kami berusaha 

meningkatkan transparansi dengan menyediakan informasi tentang feature importance dan probabilitas 

prediksi; (3). Akuntabilitas: Sistem dirancang sebagai alat bantu untuk profesional kesehatan, bukan 

pengganti. Keputusan akhir tetap berada di tangan profesional kesehatan yang bertanggung jawab; (4). 

Bias Algoritma: Kami melakukan evaluasi menyeluruh untuk memastikan model tidak memiliki bias 

terhadap kelompok demografis tertentu. Meskipun menunjukkan kinerja yang sangat baik, sistem ini 

memiliki beberapa keterbatasan: Kualitas Data dimana Kinerja model sangat bergantung pada kualitas 

data input. Data yang tidak akurat atau tidak lengkap. 

4.3. Dampak, Urgensi, dan Pentingnya Penelitian 

Penelitian ini memiliki dampak strategis baik secara teoretis maupun praktis. Dari sisi teoretis, 

penelitian ini memperkaya literatur mengenai penerapan supervised machine learning dalam bidang 

kesehatan masyarakat, khususnya untuk deteksi dini status gizi balita. Model prediktif yang 

dikembangkan tidak hanya mengisi kekosongan penelitian sebelumnya, tetapi juga memberikan 

kerangka metodologis yang dapat direplikasi dan dikembangkan lebih lanjut dalam studi serupa. 

Secara praktis, penelitian ini memberikan kontribusi nyata terhadap upaya peningkatan kesehatan 

anak di Indonesia. Dengan prevalensi gizi kurang pada balita yang masih tinggi (15,9% menurut Survei 

Kesehatan Indonesia 2023), model prediktif berbasis data ini memungkinkan identifikasi dini risiko gizi 

kurang sehingga intervensi dapat dilakukan lebih cepat, tepat, dan terarah. Hal ini mendukung 

efektivitas program kesehatan anak, memperkuat kebijakan berbasis bukti (evidence-based policy), serta 

berpotensi menurunkan angka morbiditas dan mortalitas terkait gizi buruk. 

Urgensi penelitian ini terletak pada kebutuhan mendesak untuk mengintegrasikan teknologi 

kecerdasan buatan dalam sistem kesehatan nasional. Tanpa adanya pendekatan inovatif seperti ini, risiko 

keterlambatan deteksi gizi kurang akan tetap tinggi, sehingga menghambat pencapaian target 

pembangunan kesehatan nasional dan Sustainable Development Goals (SDGs), khususnya tujuan ke-3 

tentang kesehatan yang baik dan kesejahteraan.  

Dengan demikian, penelitian ini penting karena: (1).  Menawarkan solusi berbasis teknologi untuk 

masalah kesehatan masyarakat yang krusial. (2).  Memberikan kontribusi terhadap pencapaian target 
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nasional dan global dalam bidang kesehatan anak. (3). Menjadi referensi akademik dan praktis bagi 

pengembangan sistem prediksi kesehatan berbasis machine learning. 

5. CONCLUSION 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan supervised machine learning mampu mendeteksi 

status gizi balita secara akurat. Dari tiga algoritma yang diuji, Support Vector Machine (SVM) 

memberikan performa terbaik dengan akurasi 98,56%, diikuti oleh K-Nearest Neighbor (97,99%) dan 

Decision Tree C4.5 (96,96%). 

Hasil ini menegaskan bahwa model prediktif berbasis data dapat diintegrasikan ke dalam sistem 

kesehatan berbasis web untuk mendukung deteksi dini gizi kurang. Pendekatan ini memungkinkan 

intervensi yang lebih cepat, tepat, dan berbasis bukti, sehingga meningkatkan efektivitas program 

kesehatan anak dan mendukung pencapaian target pembangunan kesehatan nasional. 

Selain implikasi praktis, penelitian ini memberikan kontribusi pada bidang health informatics 

dengan menghadirkan model machine learning yang akurat sekaligus dapat diinterpretasikan. Hal ini 

penting bagi penerapan teknologi di lingkungan dengan keterbatasan sumber daya, sehingga 

memperluas akses inovasi informatika kesehatan di tingkat lokal maupun nasional. 

Penelitian lanjutan dapat diarahkan pada integrasi deep learning untuk data multimodal (misalnya 

citra medis) atau penerapan federated learning guna menjaga privasi data lintas wilayah. Dengan 

demikian, penelitian ini tidak hanya relevan secara praktis, tetapi juga membuka visi ilmiah yang lebih 

luas dalam pengembangan ilmu komputer dan informatika kesehatan.. 
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