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Abstract

Nutritional status is important for children's growth and development, as well as for measuring
nutritional adequacy. Posyandu Tanjung XXIV is a facility for routinely recording children’'s growth
and development, but it still uses manual processes to determine nutritional status so it is not yet
effective. Data processing is needed to help predict children's nutritional status. Machine Learning
is used for data processing and predicting data based on algorithmic patterns. Previous research
related to nutritional status using Machine Learning has been carried out but resulted in a small
level of accuracy in the Naive Bayes algorithm, so accuracy needs to be increased. This research
aims to implement Machine Learning using Naive Bayes combined with the Adaboost method to
increase the accuracy of the Posyandu Tanjung XXIV toddler dataset. The research uses variable
dataWeight by Age, Height by Age, Weight by Height. The results of the research show that the
implementation of Naive Bayes using Adaboost increases accuracy with results of 100%
accuracy, an increase of 6.67% from the implementation of Naive Bayes independently with
results of 93.33%.

Keywords: Nutritional status; Machine Learning; Naive Bayes; Adaboost

Abstrak

Status Gizi hal yang penting bagi pertumbuhan dan perkembangan anak, serta untuk mengukur
kecukupan zat gizi. Posyandu Tanjung XXIV merupakan fasilitas untuk mendata pertumbuhan
dan perkembangan anak secara rutin, namun masih menggunakan proses manual untuk
menentukan status gizi sehingga belum efektif. Perlu pengolahan data untuk membantu
memprediksi status gizi anak. Machine Learning digunakan untuk pengolahan data serta
memprediksi data berdasarkan pola algoritma. Penelitian sebelumnya terkait status gizi
menggunakan Machine Learning sudah dilakukan namun menghasilkan tingkat akurasi kecil
pada algoritma Naive Bayes, sehingga perlu peningkatan akurasi. Penelitian ini bertujuan untuk
implementasi Machine Learning menggunakan Naive Bayes dikombinasikan dengan metode
Adaboost untuk meningkatkan akurasi dataset balita Posyandu Tanjung XXIV. Penelitian
menggunakan data variable Berat Badan menurut Umur, Tinggi Badan menurut Umur, Berat
Badan menurut Tinggi Badan. Hasil dari penelitian menunjukkan implementasi Naive Bayes
menggunakan Adaboost meningkatkan akurasi dengan hasil akurasi 100%, meningkat sebesar
6,67% dari penerapan Naive bayes mandiri dengan hasil 93,33%

Kata kunci: Status Gizi; Machine Learning; Naive Bayes; Adaboost

1. Pendahuluan

Gizi merupakan hal yang penting karena berhubungan pada kesehatan terutama pada
anak bayi dibawah lima tahun atau balita yang masih rentan dengan berbagai masalah
kesehatan. Gizi juga berkaitan dengan pertumbuhan dan perkembangan bagi anak sehingga
perlu perhatian oleh para orang tua. Masalah gizi pada balita dapat memiliki dampak jangka
pendek ataupun jangka panjang, oleh karena itu pentingnya pemberian asupan gizi seimbang
untuk meningkatkan pertumbuhan dan perkembangan pada anak. Status gizi merupakan ukuran
terkait kondisi tubuh yang berkaitan dengan konsumsi makanan dan zat-zat gizi dalam tubuh [1].
Status gizi merupakan hal yang penting bagi pertumbuhan dan perkembangan balita. Status gizi
akan mempengaruhi kesehatan seseorang, kecukupan zat gizi bagi balita akan menentukan
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apakah balita kurang gizi, optimal gizi, atau lebih gizi [2]. Anak balita membutuhkan konsumsi zat
gizi dengan kuantitas dan kualitas yang cukup supaya tidak terjadi keterlambatan pertumbuhan
dan perkembangan [3]. Perkembangan dan pertumbuhan bagi balita diperlukan pemantauan
untuk mengetahui status gizi.

Berdasarkan dari hasil Studi Status Gizi Indonesia (SSGI) oleh Kementerian Kesehatan
Republik Indonesia Tahun 2022 , status gizi balita stunting sebesar 21,6%, status wasting
sebesar 7,7 %, status underweigth sebesar 17,1 % dan status overweight sebesar 3.5% [4].
Sehingga perlu adanya upaya untuk terus meningkatkan kesadaran pentingnya asupan gizi yang
maksimal bagi balita di Indonesia. Menurut Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia
Nomor 2 Tahun 2020 bahwa penilaian status gizi anak dapat dilakukan dengan cara
membandingkan hasil pengukuran berat badan dan panjang/tinggi badan dengan Standar
Antropometri. Standar Antropometri Anak merupakan kumpulan data tentang ukuran, proporsi,
komposisi tubuh sebagai rujukan untuk menilai status gizi dan tren pertumbuhan anak.

Salah satu upaya untuk mencegah meningkatnya status kasus gizi buruk atau kurang
gizi yaitu adanya peningkatan informasi terkait pola asuh dan pemberian zat gizi dari orang tua
maupun tenaga kesehatan. Pemberian informasi dan pengecekan rutin terkait tumbuh kembang
anak dapat dilakukan di Posyandu melalui tenaga kesehatan. Posyandu Tanjung XXIV (Dua
Empat) merupakan salah satu fasilitas kesehatan yang rutin selama 1 bulan sekali untuk mendata
anak balita serta ibu hamil namun dalam proses pendataan gizi anak masih menggunakan proses
manual sehingga informasi yang didapatkan belum efektif, perlu adanya proses pengolahan data
untuk membantu tenaga kesehatan dalam memprediksi status gizi anak. Oleh karena itu perlu
adanya pengolahan data menggunakan teknik Machine Learning untuk dapat membantu tenaga
kesehatan dalam memprediksi adanya status gizi yang tidak seimbang terhadap anak balita
dapat ditangani sejak dini demi pertumbuhan dan perkembagan yang optimal. Metode Machine
Learning dapat digunakan dalam bidang kesehatan salah satunya untuk memudahkan dalam
memprediksi gejala masalah kesehatan sejak dini agar segera mendapatkan penanganan
dengan cepat dan tepat, salah satunya prediksi terkait status gizi anak. Machine learning
merupakan suatu algoritma yang digunakan dalam menyelesaikan dan mempermudah suatu
tugas dengan belajar dari suatu pola dalam data besar untuk tujuan tertentu, seperti memprediksi
suatu nilai, mengevaluasi, bereksperimen, atau mengoptimalkan suatu model [5].

Pengkajian penelitian terkait prediksi status gizi Balita telah dilakukan. Namun hasil
akurasi menunjukkan perlu adanya peningkatan akurasi pada algoritma Machine Learning Naive
Bayes. Naive Bayes merupakan pengklasifikasian menggunakan probabilitas menggunakan
teorema Bayes [6]. Metode Ensamble merupakan salah satu metode yang dapat meningkatkan
akurasi salah satunya yaitu Adaboost. Adaboost merupakan suatu algoritma yang digunakan
untuk meningkatkan algoritma dengan model akurasi rendah untuk dapat menghasilkan model
dengan akurasi tinggi [7]. Penelitian bertujuan untuk mengimplementasikan Machine Learning
yaitu algoritma Naive Bayes menggunakan Adaboost dalam Prediksi Status Gizi Anak di
Posyandu Tanjung XXIV menggunakan aplikasi RapidMiner. Hasil penelitian digunakan untuk
mempermudah tenaga kesehatan dalam memprediksi status gizi anak balita sehingga balita
dapat tercukupi gizi dan baik dalam tumbuh kembangnya.

2. Tinjauan Pustaka

Pengkajian penelitian terdahulu tentang prediksi status gizi anak balita telah dilakukan
menjadi referensi bagi peneliti dalam penelitian. Referensi penelitian terdahulu sebagai berikut:

Peneltian pertama oleh Putri Handayani dkk, Tahun 2024 meneliti status gizi
menggunakan data kondisi gizi anak balita di Puskesmas Kecamatan Nglegok Kabupaten Blitar
menghasilkan nilai Accuracy sebesar 88,6% menggunakan algoritma Random Forest [8].

Penelitian kedua oleh Indah Pratiwi Putri, dkk Tahun 2024 tentang prediksi stunting pada
anak menggunakan sumber data dari data stunting di Indonesia tahun 2022 menghasilkan tingkat
akurasi sebesar 83.2% pada algoritma Naive Bayes, 84,8% akurasi pada algoritma K-Nearest
Neighbors (KNN), dan 87,75% akurasi pada algoritma Random Forest [9].

Penelitian oleh Septi Kenia Pita Loka dan Arif Marsal Tahun 2023 membandingkan
algoirtma KNN dan Naive bayes untuk klasifikasi status gizi pada balita menggunakan data Dinas
Kesehatan Kota Solok menghasilkan tingkat akurasi sebesar 96,10% pada algoritma KNN dan
90,94% pada algoritma Naive Bayes [10].

Berdasarkan penelitian sebelumnya yang telah dilakukan, algoritma Naive Bayes
memiliki tingkat akurasi yang lebih kecil dari algoritma lain, maka perlu adanya peningkatan pada
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algoritma Naive Bayes. Penelitian ini akan mengimplementasikan algoritma Machine Learning
Naive Bayes dengan metode Adaboost untuk meningkatkan akurasi pada status gizi balita.
Penelitian ini menggunakan data yang berasal dari Posyandu Tanjung XXIV menggunakan
aplikasi RapidMiner 10.3.

3. Metodologi
3.1 Tahapan Penelitian
Penelitian ini menggunakan Machine Learning dengan algoritma Naive Bayes yang
diimplementasikan dengan metode Adaboost untuk meningkatkan akurasi dalam prediksi
status gizi anak balita menggunakan aplikasi Rapidminer 10.3. Berikut ini merupakan tahapan
dalam penelitian:

( Start ]» Pengumpulan » Data Pre- » New Dataset
dataset Balita Processing Balita

$

10 Fold Cross Validation
Model

| Adaboost |

Con o = Jol | [ g
Nave Bayes

Evaluasi

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Tahap pertama dalam penelitian yaitu pengumpulan data anak balita yang berasal dari
data Posyandu Tanjung XXIV, kemudian dilakukan tahap data pre-processing untuk
mengoptimalkan hasil klasifikasi model. Setelah proses pre-processing dilakukan maka
menghasilkan dataset baru. Dataset baru akan digunakan untuk implementasi model
algoritma, Selanjutnya tahap vValidasi dilakukan dalam penelitian untuk mengoptimalkan
proses pengujian. Model yang digunakan yaitu algoritma Machine Learning Naive Bayes
dikombinasikan dengan metode Adaboost untuk meningkatkan akurasi dataset. Selanjutnya
proses evaluasi yang menghasilkan data accuracy, recall, dan precision.

3.2 Pengumpulan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data dari Posyandu Tanjung
XXIV, dengan total data 120 data anak balita. Data tersebut terdiri dari 19 atribut dan 1 atribut
label yaitu kategori status gizi sebagai berikut:

Tabel 1. Atribut Dataset Anak Balita Posyandu XXIV
No. Atribut
NIK
Nama
Jenis Kelamin
Nama Orang Tua
Alamat
Tanggal Lahir
BB Lahir
TB Lahir
Usia Saat Ukur
Berat
Tinggi
Cara Ukur
BB/U
Zero Score BB/U

PP Ao ©ONO U RWN =
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No. Atribut

15 TB/U

16 Zero Score TB/U

17 BB/TB

18 Zero Score BB/TB

19 Naik Berat Badan

20 Kategori Status Gizi (Label)

Data kategori status gizi dapat dilihat pada tabel sebagai berikut:

Tabel 2. Kategori Status Gizi
Kategori Status Gizi  Jumlah

BB Tidak Naik 93
Underweigth 1
Normal 20
Stunting 2
Beresiko Gizi Lebih 2
Obesitas 1
Gizi Lebih 1
Total 120

3.3 Data Preproccesing

Penelitian ini akan dilakukan tahap data preprocessing untuk mengelola dataset agar
dapat menghasilkan tingkat akurasi yang maksimal. Pre-processing yang dilakukan dalam
penelitian ini yaitu reduksi data. Reduksi data merupakan suatu proses untuk mengurangi
kompleksitas data dengan cara memilih beberapa fitur-fitur yang paling relevan [11]. Reduksi
data yaitu proses memilih atribut data yang relevan dengan hal yang akan dianalisa dan
menghapus atribut data yang tidak relevan [12]. Reduksi data merupakan proses mengurangi
jumlah data dari kelas mayoritas [13]. Dalam Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia
Nomor 2 Tahun 2020 menyatakan bahwa penilaian status gizi anak atau belita dapat diketahui
dengan membandingkan hasil pengukuran berat badan dan panjang/tinggi badan dengan
Standar Antropometri dengan mengacu pada parameter 4 indeks, yaitu Berat Badan menurut
Umur (BB/U), Tinggi Badan menurut Umur (TB/U), Berat Badan menurut Tinggi Badan
(BB/TB), dan Indeks Massa Tubuh menurut Umur (IMT/U). Oleh karena itu dalam penelitian
ini akan memilih atau mereduksi atribut dataset yang relevan dalam memprediksi status gizi
dalam dataset anak balita posyandu tanjung XXIV. Hasil reduksi data yang akan digunakan
dalam penelitian sebagai berikut:

Tabel 3. Atribut Hasil Reduksi Data

No. Atribut

1 Nama

2 Jenis Kelamin

3 Tanggal Lahir

4 BB Lahir

5 TB Lahir

6 Usia Saat Ukur
7 Berat

8 Tinggi

9 BB/U

10 Zero Score BB/U
11 TB/U

12 Zero Score TB/U
13 BB/TB

14 Zero Score BB/TB
15 Kategori Status Gizi (Label)
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3.4 Naive Bayes

Naive Bayes merupakan algoritma Machine Learning yang dirancang sederhana untuk
mendapatkan probabilitas lain dari probabilitas tertentu yang sudah ada [14]. Naive Bayes
adalah suatu algoritma klasifikasi Machine Learning yang akan menghitung keseluruhan
probabilitas berdasarkan pada Teorema Bayes yang dapat dikombinaskan dengan nilai
frekuensi data [15]. Naive Bayes dapat menggunakan data sebagai pengalaman pada masa
lalu untuk dijadikan prediksi keputusan pada masa depan [16]. Persamaan Naive Bayes
sebagai berikut [17]:

P(X|H)*P(H)
P(H|X) = Py (1)
Dimana:
H : Hipotesis data yang merupakan suatu class spesifik
X : Data dengan class
P(H) : Probabilitas hipotesis H (prior probabilitas)
P(X) : Probabilitas X
P(H|X) : Probabilitas hipotesis H yang berdasarkan kondisi X (potensi probabilitas)
P(X|H) : Probabilitas X yang berdasarkan kondisi hipotestis H

Berikut tahapan algoritma Naive Bayes:
Menghitung nilai peluang dengan class atau label yang ada pada data P(H)

Menghitung jumlah peluang dari masing-masing class atau label P(X|H)
Mengkalikan semua variable label pada data P(X|H) = P(H)
Menentukan class dari suatu kasus

oD~

3.5 Metode Adaboost

Metode Adaboost merupakan suatu metode yang menggabungkan beberapa aturan
prediksi lemah untuk menjadi aturan prediksi yang akurat [7]. Adaboost merupakan singkatan
dari Adaptive Boosting. Metode Adaboost akan membangun klasifikasi yang kuat dari
kombinasi klasifikasi sederhana atau yang lemah. Metode ini dapat digunakan untuk
meningkatkan akurasi pada metode Machine Learning klasifikasi. Berikut persamaan metode
Adaboost [18]:

H(x) = Sign(E e @ehe (X))o 2)

Dimana:

h.(x): keluaran dari pengklasifikasi lemah t untuk input x, pengklasifikasian lemah
a; :bobotyang diberikan pada pengklasifikasi, (learning rate)

H(x): hasil pengklasifikasian akhir yang lebih kuat

Berikut tahapan metode Adaboost sebagai:
Mempersiapkan data training dan data testing

Memberikan nilai pada inisialisasi bobot di setiap atribut

Mengatur kembali bobot pada setiap fitur dengan menggunakan nilai bobot

Menghitung nilai hipotesis h, dengan menggunakan nilai probabilitas

Menghitung kesalahan et

Jika et > 2 maka menghitung nilai koefisien bobot, menghitung bobot nilai baru dan
normalisasi

Jika et < 2 maka menghitung klasifikasi data testing

6. Hasil akhir klasifikasi data uji dengan bobot kuat

I

3.6 Validasi dan Evaluasi Data

Proses validasi dalam penelitian menggunakan K-fold cross validation. K-fold cross
validation membagi dataset menjadi data testing dan data training secara terpisah dan
melakukan pengujian pada data dengan diulang sebanyak nilai K [19]. K-fold cross validation
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merupakan proses pengujian data dengan membagi dataset dengan ukuran sama untuk
meningkatkan model algoritma sebanyak k (iterasi) dan mengurangi waktu proses komputasi
namun tetap memelihara hasil klasifikasi [20]. Pada penelitian ini menggunakan K-fold cross
validation dengan nilai k = 10. Setelah proses pemodelan dan pengujian algoritma,
selanjutnya proses evaluasi menggunakan confusion matrix. Confusion matrix merupakan
suatu cara yang digunakan untuk mengevaluasi performa dari model algoritma klasifikasi [21].
Confusion matrix adalah suatu tabel untuk mengevaluasi data klasifikasi secara aktual dan
prediktif untuk mengetahui performa pada model klasifikasi [22]. Tabel confusion matrix dapat
dilihat sebagai berikut:

Tabel 4 Confusion Matrix
Prediksi
Positif Negatif
Aktual Positif TP (True Positive) FN (False Negative)
Negatif FP (False Positive) TN (True Negative)

Confusion matrix akan menghasilkan nilai accuracy, recall, dan precision [23]
Accuracy adalah perbandingan antara data yang diklasifikasikan secara benar dengan
keseluruhan data.

TP+TN (3)

Accuracy = =X 10090 «vneniie e
TP+TN+FP+FN

Recall adalah perbandingan antara data positif yang terprediksi benar dengan total kasus
yang positif secara aktual

RECAIL = — e X 100%0vvevvoesssesoeessees oo (4)

P+FN

Precision adalah perbandingan antara data positif yang terprediksi benar dengan total prediksi
yang positif.

TP
TP+FP

Precision = K L0000 ettt r e e e e s (5)

4. Hasil dan Pembahasan

4.1 Implementasi Algoritma
Penelitian ini dimulai dengan tahap import dataset anak balita pada aplikasi RapidMiner
menggunakan fitur Read Excel. Gambar 2 adalah hasil import pada aplikasi RapidMiner:

Kategori Status Gzt NIK. Nama JK | TolLakic BBLahir  TBLahir  Usia Saat Ukur Berat  Tgpi  Caralkur  BEU ZsEBU  TBU  ZSTRU BATE  ZSEATE  Na. Kategor
Wormal 1218 Aug 11,2018 3 5 &Tahun- 10Bulan - 10Han 15 107 Berdin = 410 Nomal 0450 NWomal 130 T BBTidakHak
Hormal P Aig302018 3300 50 47ahun- 9 Bulan-22Han 46 104 Bardn 0750 Nommsl 0300 T BB TidakMait
Hormal Sep18 2019 2700 &7 4Tahun - & Bulan - 3 Hart 18500 112 Berdin Beral Badan Normal 0,600 Normal 1770 T B8

Hormat ant2,2020 3400 50 4 Tahun - 0 Bulan -& Han “ L Bardin BaratBacan Normal 4,250 Nomal 0700 T BB TidakNak
Hormal . L MayB2020 3200 S0 4Tahun-1Bulan-15Har 43 £ Berdin Barat Badan Normal  -1.9830 Wotmal  -1860 T BBTiax
Hormal MLVANDOW L Jan9,200 3500 59 ATahun-SBulan-11Har 13800 101 Berdii Baral Badan Noemal 1,800 Normal 1830 T BB TidakMaik
Hormal MUHAMMAD . L NovB.2018 3500 5 4Tahun-7 Buian-12Har 16 102 Bardirl BeraiBadanMormal  -0720  Normal 1220 Nomal  0.050 T BBTidakMaik
Hormat DAVYANHAN P Mov13.2018 3800 51 4 Tahun - 7 Bulan - 7 Harl 1 108 Berdil ralBadanNomal 0580  Normal 0190 Nommal 0740 T B8 TidakMak
Hormat ARSYAFRD.. L May3.200 2600 49 4Tahun- 1Bulan- 18 Har 13 9 Berdin 1940 Normal 1450  Wormal 1540 T BBTidakMak
Hotmat MSYAHSHA P Jul2 2020 3 4 3Tahun - 118uaN - 10Ha1 15 108 Berdin 0470 Normal 1280 Nomal  -1920 T

Hormal SHAFANABU. P Aug24,2020 2600 48 9Bulan-2THar 12500 94 Berdin 1720 Normal 770 Normal 0930

Hormal MUHAMAD . L Hov24,2018 3100 50 han-7 Ha 16 103 Berdin 0680  Namd 0840 Nomal D70

Hormal MUHAMAD L Mar21,2020 4 ulan -0 Harl % 104 Berdin 0400 Normal 0330 [

Hormat HAURASHA P ApF1.2020 3900 7 aTahun-ZBulan-Z0Hal 13500 102 Bern Beral Batan Normal 1,500 Nomal 1780 T BB Tk NEK
Hormal UWASALO. L MI10,2020 2700 a ITahun- 11BUEN-11HaT 13 Ll s Beral Badan Normal 1,770 Nomal 1420 T BB TIakNak
Hormal CHARUNSE P as00  s0 3 Tahun - 8 Bulan - 2 Harl 1 9 Berin Beral Badan Normal  -0.260 Normal 0040 [ Hormal
Hormat BENALFARO L a & Tahun - 4 Bulan - 2 Han “ a7 Bern Berst Bacan Normal 1,520 Nomsl 0480 T BB TiaskNak
Hormai MAURAASYA P 3700 47 3ITahun-6Bulan- 18 Harl 15 e Bardin Beral Badan tormal 0,040 Nommal 0240 M Homal
Hormat MKBSRSUSL. L Mo @ ATahun-7Bulan-17Ha 15400 103 Beroin BerstBacan Normal 1,020 Nomal 0630 T B TieakNak
Hormal BELUSSSAL P Msy24,2021 2800 48 3Tahun-0Bulan-28Harl 14 L} Berdin Beral Badan ormal 0,010 Normal 0480 T BBTidakMak
Hormat WAFAAFIZAH.. P Wn20.2020 2400 45 3Tahun-118uian-23Han 14 97600  Berdin Berst Badan Normal -1 Normal 0440 T BBTiaakhsi
Hormal KHALID 2 Sep19.200 2800 80 3 Tahun -8 Bulan - 1 Han 13400 98300  Berdm 1350 Normal 1320 T BBTidakMaik
Hormal SHEZAGLL. P 18,2020 3200 47 4 Tahun - 0 Bulan - 3 Harl 13500 98300  Bardn 1300 Nomal -4 T BB Tidak s
Hormal FATAN L mng2020 3 4 4Tahun-0Bulan-12Har 14700 99300  Berdin 0870 Normsl 0280 T EBTiakhak
Hormal MRZKYDAF. L Dec27.2019 3100 49 4Tahun-5Bulan-24Harl 18900 112 Berdin 0880 Normal 9200 T T

Hormal ARSAKRA L Ds 00 54 3Tahun - 5Bulan-20 Harl 13 93600 Bardin 1.340 Wormal 0580 T BBTidakNaik
Hormal 3216235010 ANIBANIRMA. B 0102020 3200 50 3Tahun-BBWan-10Ha 17700 107 Bordi Boral Badan Nomal 1 Notmal 0140 T BBTakNak

Gambar 2. Hasil Import Dataset
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Setelah import dataset, kemudian dilanjutkan pada tahap data preprocessing dengan
reduksi data menggunakan fitur Select Attributes. Selanjutnya pada tahap validasi dan

evauasi ditambahkan fitur Cross Validation. Berikut gambar implementasi fitur pada
RapidMiner:

Process

) Process » FORPS) : B 4 @ @ E

Read Excel Select Attributes (2) Cross Validation

|
inp fil k out £} exa ¥ exa exa mod |4
1 = f j i1 % ﬁ
' ori |} exa [

tes [

per

peri )

Gambar 3. Tahap Validasi

Pengujian pertama pada penelitian ini dengan penambahan fitur algoritma Naive Bayes,
Apply Model dan Performance di dalam fitur Cross Validation, sebagai berikut:

Process

@ Process » Cross Validation » JOIS) . + a i E[

Haive Bayes (2) Apply Model Performance (3)
tra mm;- mod mod q‘ rmod laks q lab % per$ tes
- exa | thr ies unl . mod F g: per exa | HEr
j thr ﬂ per

Gambar 4. Implementasi Algoritma Naive Bayes

Penelitian kedua penambahan fitur metode Adaboost di dalam Cross Validation seperti
berikut:

Process
€3 Process » Cross Validation » 2 2 W i@ @ B
s
AdaBoost Apply Model Performance (3)
tra mod b L] foad mad lab b q %
. exa thr A58 unl = rmad ‘
‘f thr g/'

Gambar 5. Penerapan metode Adaboost
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Didalam fitur Adaboost ditambahkan fitur Read Excel, Select Attributes, dan algoritma Naive
Bayes didalamnya untuk dikombinasikan.

Process

lﬁ) Process » Cross Validation » AdaBoost 2 L2 : P 4+ a 1 E

P

Read Excel {2) Select Attributes Haive Bayes (1)
"i " 1 I 1 e B 'y b d
‘. fil b oLrti:} {:i exa :H exa .I'r- { tra mod! L]
v : | ‘ T ofi I_':- exa L_,\
% | v |

Gambar 6. Implementasi Naive Bayes dengan Adaboost

4.2 Pembahasan

Penelitian dilakukan sebanyak 2 kali dengan menguiji dataset anak balita menggunakan
model algoritma Naive Bayes dan mengoptimalkan model algoritma Naive Bayes
menggunakan metode Adaboost. Pengujian akan menghasilkan nilai accuracy, recall, dan
precision. Berikut merupakan tabel dari hasil pengujian yang telah dilakukan:

Tabel 5. Hasil Penelitian

Accuracy Recall Precision
Naive Bayes 93,33% 99,12% 94,12%
Naive Bayes + Adaboost 100% 100% 100%

Berdasarkan dari pengujian yang dilakukan dalam penelitian mendapatkan hasil yaitu
peningkatan nilai accuracy, recall, dan precision. Peningkatan terjadi pada algoritma Naive
Bayes yang diimplementasikan dengan Metode Adaboost. Berikut hasil perbedaan penelitian
ini dengan penelitian sebelumnya.

Tabel 6. Hasil Perbandingan akurasi

Penelitian Akurasi
Penelitian ini 100%
Indah Pratiwi Putri, dkk 83.2%
Septi Kenia Pita Loka dan Arif Marsal 90,94%

Pengujian mendapatkan hasil terbaik dengan accuracy sebesar 100% jika dikombinasikan
antara Algoritma Naive Bayes dengan Adaboost daripada menggunakan model klasifikasi
mandiri dengan accuracy sebesar 93,33%.

5. Simpulan

Penelitian ini mendapatkan hasil terbaik dengan mengimplementasikan algoritma Naive
bayes dengan metode Adaboost untuk memprediksi status gizi anak di Posyandu Tanjung XXIV.
Hasil nilai akurasi sebesar 100%, hasil tersebut meningkat sebesar 6,67% dari pada
menggunakan algoritma klasifikasi secara mandiri tanpa dikombinasikan. Penelitian ini dapat
digunakan untuk mempermudah tenaga medis dalam memprediksi status gizi Anak balita
sehingga apabila terdapat masalah terkait gizi dapat segera ditangani.

Penelitian yang akan datang dapat dilakukan dengan mengimplementasikan algoritma
Naive Bayes dengan metode Ensamble lainnya. Hasil dari penelitian selanjutnya dapat
diimplementasikan ke dalam bentuk aplikasi sistem pengambilan keputusan untuk memprediksi
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status gizi anak secara dini agar anak yang memiliki kekurangan gizi mendapatkan penanganan
dengan cepat.
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