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Abstrak

Masa balita merupakan tahap krusial dalam proses tumbuh kembang anak, sehingga pemantauan status
gizi menjadi hal penting untuk mencegah munculnya masalah kesehatan jangka panjang seperti stunting.
Penelitian ini berfokus pada pembangunan model Klasifikasi status gizi balita menggunakan algoritma
Decision Tree dengan empat kelas, yaitu stunting parah, stunting, normal, dan tinggi. Data penelitian
diambil dari Kaggle dengan jumlah 121.000 entri, mencakup variabel usia, jenis kelamin, serta tinggi
badan. Proses penelitian meliputi tahapan pra-pemrosesan data yang mencakup penanganan data hilang,
identifikasi outlier, dan penyeimbangan distribusi kelas, dilanjutkan dengan pelatihan model di R-Studio
serta evaluasi performa menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score. Hasil pengujian
menunjukkan performa model dengan akurasi 89,75%, precision 89,74%, recall 89,83%, dan F1-score
89,78%. Kontribusi utama penelitian ini adalah penerapan klasifikasi multi-kategori dengan dataset besar
yang lebih representatif, pemanfaatan teknik oversampling dan optimasi parameter untuk meningkatkan
hasil klasifikasi, serta analisis feature importance yang menekankan peran signifikan variabel tinggi badan
dan usia dalam penentuan status gizi. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya menghasilkan model
yang akurat, tetapi juga memberikan dasar yang aplikatif bagi pengembangan sistem deteksi dini status gizi
balita dalam rangka mendukung pencegahan stunting.
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Application of the Decision Tree Method for Classifying the
Nutritional Status of Toddlers

Abstract

Early childhood represents a crucial stage in human growth and development, making nutritional
monitoring essential to prevent long-term health issues such as stunting. This research focuses on
developing a nutritional status classification model for toddlers by applying the Decision Tree algorithm
with four categories: severely stunted, stunted, normal, and tall. The dataset, obtained from Kaggle,
contains 121,000 records and includes attributes such as age, gender, and height. The study was carried
out through several phases, starting with data preprocessing to handle missing values, detect outliers, and
balance class distribution, followed by model training in R-Studio, and performance evaluation using
accuracy, precision, recall, and F1-score. The experimental results demonstrate that the model achieved
an accuracy of 89.75%, precision of 89.74%, recall of 89.83%, and an F1-score of 89.78%. The novelty of
this study lies in implementing a multi-class classification approach on a large and representative dataset,
integrating oversampling and parameter optimization techniques to improve predictive performance, and
conducting feature importance analysis that highlights the significant influence of height and age in
determining nutritional status. Therefore, this work not only provides a reliable classification model but
also contributes practical insights for developing early detection systems to support stunting prevention
among toddlers.
Keywords : toddler nutrition status, classification, decision tree, stunting, machine learning.
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1. Pendahuluan

Masa balita atau golden age merupakan periode krusial dalam perkembangan fisik dan mental anak,
karena pada tahap ini terjadi percepatan pertumbuhan yang signifikan, termasuk kemampuan berpikir,
berbicara, dan motorik [1][2]. Pemenuhan gizi yang optimal sangat penting pada umur ini, mengingat balita
rentan mengalami gangguan kesehatan jika kebutuhan nutrisinya tidak tercukupi [3]. Kekurangan gizi dapat
menyebabkan masalah seperti infeksi, gangguan pertumbuhan, serta risiko stunting, yakni kondisi ketika
tinggi badan anak lebih rendah dibandingkan teman sebayanya. Status gizi balita umumnya diklasifikasikan
ke dalam kategori kurus, normal, atau gemuk sebagai indikator tingkat kecukupan gizinya [4].

Status gizi pada anak balita masih menjadi salah satu isu krusial dalam bidang kesehatan masyarakat di
Indonesia. Kondisi gizi yang buruk tidak hanya memengaruhi kesejahteraan individu dan keluarga, tetapi
juga menimbulkan beban sosial dan ekonomi yang signifikan bagi negara [5]. Mengingat anak balita berada
pada fase pertumbuhan yang sangat pesat, mereka membutuhkan asupan nutrisi yang lebih tinggi dibanding
kelompok usia lainnya, sehingga lebih rentan mengalami gangguan gizi apabila kebutuhan tersebut tidak
terpenuhi [3]. Penilaian terhadap status gizi balita umumnya dilakukan melalui pendekatan antropometri,
yaitu metode pengukuran fisik seperti berat badan, tinggi badan, usia, dan jenis kelamin [6]. Terdapat
beberapa indikator antropometrik yang sering digunakan, seperti berat badan menurut umur (BB/U), berat
badan menurut tinggi badan (BB/TB), dan tinggi badan menurut umur (TB/U). Di antara indikator tersebut,
indeks BB/TB dianggap paling representatif dalam mencerminkan kondisi gizi balita secara aktual karena
memiliki tingkat sensitivitas dan spesifisitas yang lebih tinggi [7][8].

Seiring perkembangan teknologi, pendekatan digital melalui machine learning mulai diterapkan dalam
bidang kesehatan, termasuk untuk klasifikasi status gizi sebagai tindakan preventif. Machine learning yang
berfokus pada disiplin ilmu komputer dapat mengolah data antropometri secara otomatis untuk memetakan
status gizi balita secara cepat dan efisien. Berbagai penelitian telah membuktikan efektivitas pendekatan
ini. Penelitian oleh [9] menerapkan metode Random Forest dan memperoleh akurasi 88,6%, dengan
precision 88,1%, recall 88,6%, dan F1-Score 88,2%. Sedangkan penelitian yang dilakukan oleh [10]
menggunakan Naive Bayes dan mencapai akurasi 85% dengan rasio data latih dan uji 50:50. Sementara itu,
[11] mengembangkan sistem berbasis web menggunakan Backpropagation dengan metode Levenberg-
Marquardt dan inisialisasi Nguyen-Widrow yang terbukti efisien. Penelitian oleh [5] menggunakan
Decision Tree dan mencapai akurasi 100% pada data lokal dari Posyandu Kenanga, Kabupaten
Simalungun, dengan atribut berat dan bentuk badan sebagai variabel utama.

Meskipun berbagai penelitian telah berhasil menerapkan machine learning dalam klasifikasi status gizi
balita, sebagian besar masih membatasi klasifikasi pada dua hingga tiga kategori, seperti kurus, normal,
dan gemuk. Selain itu, penggunaan data lokal yang terbatas menyebabkan ruang lingkup dan generalisasi
hasil menjadi terbatas. Beberapa metode seperti Random Forest, Naive Bayes, dan Backpropagation
memang telah dievaluasi, namun belum banyak studi yang secara spesifik meneliti efektivitas metode
Decision Tree pada data dengan kategori status gizi yang lebih kompleks. Penelitian ini mencoba mengisi
celah tersebut dengan menerapkan metode Decision Tree pada dataset terbuka dari Kaggle, yang memiliki
cakupan data yang luas dan kelas status gizi yang cukup, yakni stunting parah, stunting, normal, dan tinggi
[12][13].

Beberapa penelitian lokal, seperti yang dilakukan oleh Hafizan & Putri [5] serta Tangkelayuk [14], telah
memanfaatkan metode Decision Tree dalam menyelesaikan permasalahan klasifikasi di bidang kesehatan
maupun lingkungan. Meskipun demikian, penjabaran mengenai keunggulan teknis dari metode ini masih
belum dibahas secara mendalam. Oleh karena itu, penelitian ini juga merujuk pada literatur internasional
guna memperkuat landasan teoritis, salah satunya melalui pernyataan Quinlan [15] yang mengemukakan
bahwa Decision Tree merupakan metode non-parametrik yang mampu menangani data numerik maupun
kategorikal, tidak memerlukan asumsi distribusi data tertentu, serta menghasilkan model yang mudah
dipahami karena tersaji dalam bentuk struktur pohon keputusan. Sebagai upaya kontribusi terhadap
pengembangan sistem klasifikasi status gizi yang lebih akurat dan aplikatif, studi ini bertujuan untuk
membangun model klasifikasi status gizi balita dengan menerapkan metode Decision Tree menggunakan
perangkat lunak R-Studio, serta melakukan evaluasi terhadap kinerjanya melalui pengukuran akurasi dan
metrik evaluasi lainnya.
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2. Metodologi

Penelitian ini dilakukan melalui beberapa tahapan sistematis yang ditujukan untuk membangun model
klasifikasi status gizi balita menggunakan metode Decision Tree. Adapun tahapan-tahapan dalam penelitian
ini dapat dilihat pada Gambar 1 berikut:
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Gambar 1. Alur Penelitian.

Penjelasan setiap tahapan dalam alur penelitian adalah sebagai berikut:

a. Data

Langkah pertama dalam penelitian ini adalah melakukan pengumpulan data. Data yang digunakan
berasal dari situs Kaggle dan mencakup informasi terkait status gizi balita, seperti berat badan, tinggi badan,
usia, dan jenis kelamin. Dataset ini telah dilengkapi dengan label status gizi yang terbagi dalam empat
kategori, yaitu stunting parah, stunting, normal, dan tinggi.

b. Data Preprocessing

Data yang telah dikumpulkan selanjutnya diproses untuk memastikan kualitas dan kesiapan sebelum
digunakan dalam tahap pelatihan model. Proses ini mencakup penanganan terhadap data yang hilang
(missing values), identifikasi serta penanganan pencilan (outlier) dengan memanfaatkan metode boxplot,
penyeimbangan data untuk mengatasi ketidakseimbangan antar kelas menggunakan teknik random
oversampling, serta pembagian dataset menjadi data latih dan data uji (Split Data). Alur kerja dari tahap
prapemrosesan data dalam penelitian ini ditampilkan pada Gambar 2.
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Gambar 2. Alur Kerja Preprocessing.

¢. Membangun Model

Setelah data dinyatakan siap untuk digunakan, tahap berikutnya adalah membangun model klasifikasi
dengan menerapkan metode Decision Tree. Pada proses ini, pelatihan model dilakukan menggunakan data
latih untuk menghasilkan struktur pohon keputusan yang mampu mengklasifikasikan status gizi balita
secara efektif.

Decision Tree merupakan suatu model berbentuk struktur pohon, di mana setiap simpul (node)
merepresentasikan atribut yang digunakan untuk pengujian. Cabang dari pohon menggambarkan hasil dari
proses pengujian tersebut, sedangkan node daun menunjukkan keputusan akhir berupa kelas tertentu[16].
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Bagian paling atas dari pohon disebut sebagai root node, yang umumnya merupakan atribut dengan tingkat
pengaruh paling tinggi terhadap proses klasifikasi. Secara umum, metode Decision Tree melakukan
pencarian solusi dengan pendekatan top-down, dimulai dari root hingga mencapai node daun [17]. Konsep
entropi digunakan untuk menentukan atribut mana yang paling tepat untuk membagi node pada pohon
keputusan. Semakin tinggi nilai entropi suatu himpunan data, maka semakin rendah tingkat kemurnian data
tersebut. Nilai entropi ini dihitung menggunakan rumus sebagai berikut [14]:
n
Entropy (S) = Z 1(—zoi) * log,p; @)

4

S merupakan himpunan kasus yang sedang dianalisis, n menunjukkan jumlah pembagian atau partisi
dari himpunan tersebut, dan p; merepresentasikan probabilitas dari setiap partisi, yang diperoleh dengan
membagi jumlah kasus pada partisi ke-i dengan total keseluruhan kasus yang ada.

Untuk memperoleh kombinasi parameter yang optimal dan meningkatkan performa model, digunakan
teknik grid search dalam tahap pembangunan model. Metode ini mengevaluasi berbagai kombinasi
parameter Decision Tree secara sistematis, seperti nilai complexity parameter (cp), minimum split, dan
maximum depth, guna memilih konfigurasi terbaik berdasarkan nilai akurasi tertinggi yang diperoleh pada
data latih.

d. Evaluasi Model

Confusion matrix digunakan untuk menilai kinerja model klasifikasi dengan menghitung empat
komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative
(FN). Berdasarkan komponen-komponen tersebut, dapat diperoleh berbagai metrik evaluasi, seperti
accuracy (persentase prediksi yang benar dari keseluruhan data), precision (proporsi prediksi positif yang
benar), recall (kemampuan model untuk mengenali kelas positif secara akurat), dan Fl-score yang
mencerminkan keseimbangan antara precision dan recall. Setiap metrik dihitung menggunakan rumus yang
ditunjukkan pada persamaan berikut [18].

)  cesel han < TP +TN 100% @)
akurasi keseluruhan = TP+TN+FP+FNx °
recision = wao(y ?
p ~TP+FP °
p 4)
- - 0
recall TP+ FNx100A)
precision * recall ©)

F1 —score = 2x —
precision + recall

True Positive (TP) adalah data yang memang positif dan berhasil diklasifikasikan dengan benar,
sedangkan True Negative (TN) adalah data negatif yang juga diklasifikasikan dengan tepat.
Sebaliknya, False Positive (FP) terjadi ketika data negatif salah diklasifikasikan sebagai positif, dan False
Negative (FN) terjadi saat data positif keliru diklasifikasikan sebagai negatif.

3. Hasil dan Pembahasan

Penelitian ini menggunakan dataset terbuka yang diperoleh dari situs Kaggle dan berisi data terkait
status gizi balita. Dataset tersebut mencakup 121.000 entri data dengan empat atribut utama, yaitu usia
(dalam bulan), jenis kelamin, tinggi badan (dalam sentimeter), dan status gizi. Dataset ini dipilih karena
memiliki jumlah data yang banyak dan cakupan kategori status gizi yang lebih beragam, yaitu stunting
berat, stunting, normal, dan tinggi. Keempat atribut tersebut digunakan sebagai dasar proses klasifikasi
status gizi menggunakan metode Decision Tree. Rincian lebih lanjut mengenai atribut tersebut dapat dilihat
pada Gambar 3.
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Gambar 3. Infogram Data Tinggi dan Status Gizi Balita.

Berdasarkan Gambar 3, mayoritas balita dalam dataset memiliki tinggi badan antara 80 hingga 100 cm,
dengan rata-rata sebesar 88,66 cm dan simpangan baku 17,3 cm. Rata-rata umur balita tercatat sebesar
30,17 bulan dengan simpangan baku 17,58 bulan, yang menunjukkan cakupan rentang usia yang cukup
luas dalam data. Distribusi jenis kelamin juga cukup seimbang, dengan proporsi 49,6% laki-laki dan 50,4%
perempuan. Sementara itu, distribusi status gizi menunjukkan bahwa sebagian besar balita berada pada
kategori normal, yakni sebesar 56,0% dari total populasi. Tiga kategori lainnya yaitu stunting sebesar
11,4%, stunting parah sebesar 16,4%, dan tinggi sebesar 16,2%, memiliki jumlah yang relatif seimbang dan
masing-masing mendekati seperempat dari total data. Pola distribusi ini menunjukkan bahwa data
mencerminkan kondisi gizi yang beragam dan representatif, sehingga layak digunakan untuk proses
klasifikasi multi-kelas dalam penelitian.

3.1 Data Preprocessing

Sebelum data digunakan dalam proses pelatihan model Klasifikasi, perlu dilakukan tahap data
preprocessing guna memastikan bahwa data yang digunakan memiliki kualitas yang layak dan bebas dari
permasalahan yang dapat memengaruhi kinerja model secara signifikan. Tahap pertama dilakukan
identifikasi terhadap keberadaan missing values pada dataset guna memastikan kelengkapan data sebelum
proses pemodelan dilakukan. Hasil pemeriksaan missing values yang dilakukan menggunakan perangkat
lunak R-Studio menunujukan bahwa semuanya bernilai 0 missing values, artinya tidak ditemukan missing
values dalam data tersebut.

Selanjutnya, dilakukan proses identifikasi terhadap nilai outlier yang terdapat dalam data tinggi badan
balita karena atribut ini bersifat numerik kontinyu dan sangat dipengaruhi oleh pertumbuhan anak secara
fisiologis. Deteksi dilakukan dengan menggunakan metode visualisasi berupa boxplot, sebagaimana
disajikan pada Gambar 4.

S S

Gambar 4. Boxplot Data Tinggi Badan.

Berdasarkan Gambar 4, terlihat adanya satu titik yang berada di luar batas bawah whisker, yang secara
visual mengindikasikan kemungkinan keberadaan outlier pada atribut tinggi badan. Namun, mengingat
jumlah dan jarak outlier tersebut tidak signifikan serta masih berada dalam batas toleransi distribusi data,
maka tidak dilakukan proses penanganan seperti Winsorizing. Dengan demikian, seluruh data tinggi badan
tetap dipertahankan agar tidak mengganggu representasi dan distribusi asli dari dataset.
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Kemudian dilakukan analisis distribusi jumlah data pada masing-masing kelas untuk mengevaluasi
tingkat keseimbangan data. Distribusi awal data ditampilkan pada Tabel 1, yang menunjukkan jumlah
sampel pada setiap kelas.

Tabel 1. Distribusi Setiap Kelas.
Normal Stunting | Stunting Parah Tinggi

67.755 13.815 19.869 19.560

Berdasarkan Tabel 1, tampak bahwa distribusi data antar kelas tidak seimbang, di mana kelas 'Normal'
memiliki jumlah sampel yang jauh lebih banyak dibandingkan kelas lain seperti 'Stunting’, 'Stunting Parah’,
dan 'Tinggi'. Ketimpangan ini berpotensi membuat model cenderung bias terhadap kelas mayoritas dan
menurunkan akurasi klasifikasi pada kelas minoritas. Untuk mengatasi masalah tersebut, diterapkan metode
random oversampling, yaitu dengan menambahkan jumlah sampel secara acak pada kelas minoritas hingga
setara dengan jumlah pada kelas mayoritas. Setelah proses oversampling, seluruh kelas disamakan dengan
jumlah data pada kelas normal, yaitu 67.755 sampel per kelas. Selanjutnya, data dibagi menjadi dua bagian
dengan perbandingan 80:20, di mana 80% (216.816 sampel) digunakan untuk pelatihan model, dan 20%
sisanya (54.204 sampel) dimanfaatkan untuk pengujian dalam rangka evaluasi model.

3.2 Membangun Model

Pada tahap ini, dilakukan proses pembangunan model klasifikasi menggunakan metode Decision Tree
untuk mengklasifikasikan status gizi balita. Proses pembangunan model dilakukan menggunakan perangkat
lunak R-Studio, dengan memanfaatkan 80% data sebagai data latih untuk proses pembelajaran. Selanjutnya,
dilakukan pencarian kombinasi parameter terbaik melalui metode grid search, guna mengoptimalkan
kinerja model yang dihasilkan. Gambar 6 menyajikan hasil evaluasi akurasi dari berbagai kombinasi
parameter yang diperoleh melalui proses grid search dalam pembangunan model.

Kombinasi ¢p, minsplit, dan maxdepth

maxdepth: 5 maxdepth: 10 maxdepth: 15

=

E 30 Accuracy
E 0.90
= 0.85
C% 20 0.80
g 0.75
E 10 0.70
=

0.001 0.005 0.01  0.001 0.005 0.01  0.001 0.005 0.01
Complexity Parameter (cp)

Gambar 5. Hasil Penyetelan Kombinasi Parameter.

Berdasarkan Gambar 5, Pemilihan parameter model Decision Tree dilakukan melalui metode grid
search untuk memperoleh kombinasi yang menghasilkan performa terbaik. Parameter yang dipilih adalah
cp = 0.001, minsplit = 10, dan maxdepth = 15, dengan akurasi tertinggi sebesar 90%. Nilai cp yang rendah
digunakan untuk mengontrol kompleksitas pohon secara efektif, mencegah overfitting dengan hanya
mempertahankan cabang yang benar-benar meningkatkan akurasi. Parameter minsplit = 10 dipilih agar
pohon tetap mampu melakukan pemisahan secara fleksibel, namun cukup konservatif untuk menghindari
pembelahan akibat noise.

Sementara itu, meskipun maxdepth = 10 menunjukkan akurasi serupa, pemilihan maxdepth = 15
memberikan ruang lebih bagi pohon dalam menangkap pola-pola kompleks, terutama dalam membedakan
kelas dengan karakteristik serupa. Kombinasi ini dinilai optimal karena menjaga keseimbangan antara
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kedalaman analisis, kompleksitas model, dan keakuratan prediksi, sekaligus menghasilkan struktur pohon
yang tetap dapat diinterpretasikan secara jelas.

3.3 Evaluasi Model

Setelah model berhasil dibangun dan kombinasi parameter dengan akurasi terbaik diperoleh melalui
proses grid search, tahap selanjutnya adalah melakukan evaluasi model menggunakan data uji sebesar 20%
dari keseluruhan data. Hasil evaluasi tersebut kemudian disajikan dalam bentuk confusion matrix yang
ditampilkan pada Gambar 7.

stunting parah 1200 - 0

stunting

Prediks

normal

564

normal stunting stunting parah tinggi

Aktual

Gambar 6. Confusion Matrix Pada Model Klasifikasi Status Gizi Balita.

Model menunjukkan performa Kklasifikasi yang cukup baik pada keempat kelas pada Gambar 6. Untuk
kelas normal, sebanyak 11.463 data berhasil diklasifikasikan dengan benar, meskipun terdapat 1.196 data
stunting dan 892 data tinggi yang salah diklasifikasikan sebagai normal. Pada kelas stunting, model
mengklasifikasikan 11.872 data dengan benar, namun masih keliru dalam mengklasifikasikan 479 data
normal dan 1.200 data stunting parah. Sementara itu, kelas stunting parah diklasifikasikan dengan benar
sebanyak 12.325 data, dengan 1.226 data stunting yang salah masuk ke dalam kelas ini. Terakhir, model
berhasil mengklasifikasikan 12.987 data ke dalam kelas tinggi dengan benar, walaupun masih terdapat 564
data normal yang salah diklasifikasikan sebagai tinggi.

Tabel 2. Hasil evaluasi performa klasifikasi status gizi balita.

Kelas Precision Recall F1-Score Akurasi
Normal 91,7% 84,6% 88,0% -
Stunting 83,1% 87,6% 85,3% -

Stunting Parah 91,1% 90,9% 91,0% -

Tinggi 93,6% 95,8% 94,7% -

Rata - Rata 89,74% 89,83% 89,78% 89,75

Berdasarkan hasil evaluasi yang disajikan pada Tabel 2, model klasifikasi menunjukkan performa yang
sangat baik dengan akurasi sebesar 89,75%, precision rata-rata 89,74%, recall rata-rata 89,83%, dan F1-
score rata-rata 89,78%. Rincian metrik per kelas disajikan pada Tabel 2, di mana kelas Normal memperoleh
precision 91,7%, recall 84,6%, dan F1-score 88,0%; kelas Stunting mencapai precision 83,1%, recall
87,6%, dan F1-score 85,3%; kelas Stunting Parah memiliki precision 91,1%, recall 90,9%, dan F1-score
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91,0%; sedangkan kelas Tinggi menunjukkan precision 93,6%, recall 95,8%, dan Fl1-score 94,7%,
mengindikasikan bahwa model konsisten dalam mengklasifikasikan keempat kategori status gizi.

Untuk mengetahui kontribusi masing-masing fitur dalam menentukan status gizi balita, dilakukan
analisis feature importance terhadap model Decision Tree yang telah dilatih menggunakan parameter
terbaik. Feature importance dihitung berdasarkan tingkat pengaruh setiap variabel dalam membagi node
pada pohon keputusan. Semakin sering suatu fitur digunakan untuk membuat split dan semakin besar
pengaruhnya terhadap pengurangan impurity, maka semakin tinggi nilai importance-nya. Gambar 8
menyajikan fitur yang paling berpengaruh pada klasifikasi status Gizi Balita.
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Gambar 8. Fitur Penting Pada Klasifikasi Status Gizi Balita

Gambar 8 memperlihatkan bahwa variabel Tinggi Badan (cm) dan Umur (bulan) memiliki kontribusi
paling dominan dalam model klasifikasi, yang menunjukkan bahwa keduanya merupakan faktor paling
signifikan dalam menentukan status gizi balita. Di sisi lain, meskipun variabel Jenis Kelamin memberikan
pengaruh yang lebih rendah, variabel tersebut tetap dipertimbangkan dalam proses klasifikasi. Temuan ini
memberikan wawasan penting mengenai fitur-fitur utama yang berperan besar dalam pengambilan
keputusan model.Tingginya tingkat kontribusi dari variabel tinggi badan dapat dijelaskan oleh penggunaan
indikator tinggi badan menurut umur (TB/U) dalam penelitian ini sebagai dasar penilaian status gizi.
Indikator TB/U umum digunakan dalam mendeteksi stunting dan dianggap paling representatif dalam
menggambarkan kondisi pertumbuhan fisik balita secara langsung. Oleh karena itu, secara statistik, fitur
ini memberikan dampak terbesar dalam memisahkan data ke dalam kelas-kelas status gizi yang berbeda.

3.4 Diskusi Hasil

Model klasifikasi yang dikembangkan dengan algoritma Decision Tree menunjukkan Kkinerja yang
cukup baik, ditunjukkan dengan akurasi 89,75% serta nilai precision, recall, dan F1-score yang seimbang
pada setiap kelas. Hasil terbaik diperoleh pada kategori Tinggi dan Stunting Parah, sementara kelas Normal
memiliki nilai recall yang lebih rendah meskipun precision-nya relatif tinggi. Kondisi ini menandakan
bahwa model cenderung lebih hati-hati dalam mengidentifikasi kelas dengan jumlah data dominan.
Penerapan random oversampling terbukti membantu menyeimbangkan distribusi kelas sehingga
mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. Selain itu, hasil analisis feature importance menegaskan bahwa
variabel tinggi badan dan usia berperan penting dalam proses Klasifikasi, sejalan dengan indikator
antropometri TB/U yang umum dipakai dalam penilaian status gizi balita. Dengan demikian, model yang
dihasilkan tidak hanya akurat, tetapi juga dapat dipahami serta relevan untuk aplikasi di bidang kesehatan
anak.

Temuan ini konsisten dengan penelitian sebelumnya. Handayani et al. [9] menggunakan algoritma Random
Forest dan memperoleh akurasi 88,6% dengan precision 88,1%, recall 88,6%, dan F1-score 88,2%.
Setiawan dan Utama [10] melaporkan akurasi sebesar 85% pada metode Naive Bayes dengan rasio data
latih dan uji 50:50. Sementara itu, Hafizan dan Putri [5] mengimplementasikan Decision Tree pada data
lokal Posyandu di Kabupaten Simalungun dan berhasil mencapai akurasi 100%, meskipun jumlah data
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terbatas dan hanya menggunakan atribut berat serta bentuk badan. Berbeda dengan penelitian tersebut, studi
ini menggunakan dataset yang lebih besar dan beragam (121.000 entri) serta mengklasifikasikan ke dalam
empat kategori status gizi: stunting parah, stunting, normal, dan tinggi.

Oleh karena itu, hasil penelitian ini semakin memperkuat peran Decision Tree sebagai metode yang
efektif dalam klasifikasi status gizi balita. Model yang dikembangkan tidak hanya melampaui performa
metode Naive Bayes, tetapi juga mendekati hasil Random Forest dengan kompleksitas yang lebih
sederhana. Ditambah dengan penggunaan dataset besar dan teknik balancing, penelitian ini memberikan
hasil yang lebih representatif sekaligus berpotensi untuk diaplikasikan dalam sistem deteksi dini stunting
di lapangan.

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil mengembangkan model Klasifikasi status gizi balita menggunakan metode
Decision Tree dengan empat kelas, yaitu stunting parah, stunting, normal, dan tinggi, berdasarkan data
terbuka dari Kaggle. Setelah melalui tahapan preprocessing seperti penanganan missing value, outlier, dan
balancing data, model menunjukkan performa yang sangat baik dengan akurasi sebesar 89,75%, precision
89,74%, recall 89,83%, dan F1-score 89,78%.

Untuk pengembangan ke depan, disarankan agar penelitian ini dilengkapi dengan perbandingan
terhadap metode lain seperti Random Forest atau XGBoost untuk mendapatkan model yang paling optimal.
Selain itu, validasi terhadap data riil dari instansi kesehatan lokal penting dilakukan agar model lebih
aplikatif dalam konteks Indonesia. Model ini juga berpotensi diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web
atau mobile sebagai alat bantu deteksi cepat di lapangan. Penelitian selanjutnya dapat menambahkan atribut
lain seperti berat badan atau faktor lingkungan untuk meningkatkan akurasi dan memperluas cakupan
analisis.
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