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ABSTRAK 

 
Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi status gizi 

anak usia 0–5 tahun guna mencegah risiko gizi buruk, dengan memanfaatkan 

algoritma machine learning berbasis Support Vector Machine (SVM). 

Permasalahan gizi buruk yang masih tinggi di wilayah tertentu, seperti Kelurahan 

Gaharu, menjadi latar belakang penting dalam penelitian ini. Model 

dikembangkan dengan menggunakan data antropometri dan faktor sosial, seperti 

berat badan, tinggi badan, usia, imunisasi dasar, dan pendapatan keluarga. Untuk 

meningkatkan akurasi prediksi dan menyederhanakan model, diterapkan metode 

feature selection menggunakan Backward Elimination. 

Proses pelatihan dan evaluasi model dilakukan menggunakan teknik 

Stratified K-Fold Cross Validation dan metrik evaluasi seperti akurasi, precision, 

recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model SVM dengan 

kernel linear memberikan akurasi tinggi hingga 98,10% setelah dilakukan seleksi 

fitur. Dengan integrasi teknologi prediksi ini, sistem dapat membantu tenaga 

kesehatan dalam mendeteksi risiko gizi buruk secara lebih cepat, akurat, dan 

efisien, serta mendukung pengambilan keputusan intervensi gizi yang lebih tepat 

sasaran. 

 

Kata Kunci: gizi buruk, tumbuh kembang anak, machine learning, Support 

Vector Machine, feature selection, backward elimination. 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Kualitas hidup anak di masa depan sangat dipengaruhi oleh proses tumbuh 

kembang yang optimal. Setiap keluarga tentu akan sangat menginginkan anak 

mereka dapat tumbuh dan berkembang dengan baik agar memiliki kualitas hidup 

yang tinggi. Namun untuk mencapai harapan tersebut, diperlukan adanya 

kebutuhan dasar yang memadai, seperti stimulasi, gizi, bahkan pendidikan yang 

tepat. Kebutuhan tersebut harus diberikan sedini mungkin, bahkan saat anak 

berada dalam masa kandungan hingga usia lima tahun, karena periode ini 

termasuk masa yang paling krusial dalam pertumbuhan dan perkembangan anak, 

dimana anak akan mengalami lonjakan pertumbuhan dan perkembangan otak 

yang sangat pesat hingga mencapai 90% di masa ini (Sebtalesy & Mulyati., 2023).  

Namun, pada kenyataannya, tidak semua orang tua mampu memenuhi 

kebutuhan dasar ini, terutama dalam aspek gizi, karena setiap anak memiliki 

kebutuhan nutrisi yang berbeda dan hal tersebut harus disesuaikan dengan kondisi 

spesifik si anak. Ketidakseimbangan dalam pemenuhan gizi dapat menjadi salah 

satu faktor utama yang berkontribusi terhadap gangguan tumbuh kembang anak 

(Silawati et al., 2020). Jika dibiarkan, masalah ini dapat berkembang menjadi 

kondisi yang lebih serius, seperti gizi buruk, yang berdampak negatif pada 

kesehatan jangka panjang anak (Permatasari et al., 2022; Qomari et al., 2020). 

Di Indonesia, khususnya di Provinsi Sumatera Utara, permasalahan gizi 

masih menjadi isu yang belum sepenuhnya teratasi. Hal ini dapat dilihat 

berdasarkan  data  Survei  Kesehatan  Indonesia  (SKI)  tahun  2023,  yang 

 

1 



2 
 

 

menunjukkan prevalensi stunting di Sumatera Utara sebesar 18,9%. Angka ini 

masih tergolong tinggi jika dibandingkan dengan target penurunan prevalensi 

stunting nasional. Selain stunting, permasalahan lain yang berkaitan dengan gizi 

buruk juga masih menjadi perhatian serius. 

Salah satu wilayah dengan potensi risiko tinggi terhadap kasus gizi buruk 

adalah Kecamatan Medan Timur, terutama di Kelurahan Gaharu, sebagaimana 

dilaporkan oleh Puskesmas Glugur Darat. Di daerah ini, masih banyak anak yang 

mengalami gizi kurang yang hampir mengarah ke gizi buruk. Faktor lingkungan, 

hingga pendapatan keluarga menjadi penyebab utama yang memengaruhi status 

gizi anak di wilayah ini. kondisi ini tentu sangat memerlukan intervensi serius 

seperti pemantauan kesehatan dan pemeriksaan secara berkala di posyandu, agar 

permasalahan segera ditangani. Namun, hingga saat ini, proses pemantauan di 

posyandu masih tergolong manual, dimana memerlukan waktu dan tenaga cukup 

besar, sehingga kurang efektif dalam mendeteksi gangguan perkembangan. Selain 

itu, tidak semua kader posyandu memiliki kemampuan yang memadai dalam 

menghitung dan menganalisis data perkembangan anak secara akurat. 

Untuk mengatasi permasalahan ini, teknologi kecerdasan buatan dapat 

dimanfaatkan untuk membantu proses pemantauan tumbuh kembang anak. Salah 

satu metode yang dapat digunakan adalah Support Vector Machine (SVM). SVM 

merupakan sebuah teknik pembelajaran mesin yang bekerja dengan mencari 

hyperplane optimal untuk memisahkan dua kelas data (Saputra et al., 2021). SVM 

dikenal memiliki keunggulan dalam menangani data berdimensi tinggi dan 

mampu menghasilkan keputusan yang lebih akurat dalam klasifikasi dibandingkan 

metode lain seperti regresi logistik atau decision tree. 
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Dalam penelitian ini, SVM digunakan untuk mengklasifikasikan anak ke 

dalam dua kategori, yaitu anak dengan tumbuh kembang normal dan anak yang 

berisiko mengalami gizi buruk. Model ini akan bekerja dengan mencari pola 

hubungan antara variabel-variabel yang berkontribusi terhadap status gizi anak, 

seperti berat badan, tinggi badan, usia, hingga pendapatan keluarga. SVM akan 

menggunakan fungsi kernel untuk mengubah data yang tidak terpisahkan ke 

dalam dimensi yang lebih tinggi yang memungkinkan model untuk menemukan 

pemisahan yang lebih optimal. Namun, dalam penerapannya, SVM sering 

menghadapi kendala dalam pemilihan fitur paling relevan yang dapat 

memengaruhi akurasi prediksi. Data yang digunakan dalam pemantauan tumbuh 

kembang anak juga umumnya mengandung banyak variabel, tetapi tidak 

semuanya memiliki dampak signifikan terhadap hasil prediksi. 

Tanpa seleksi fitur yang tepat, model dapat menjadi kurang efektif dan rentan 

terhadap overfitting, yang menyebabkan prediksi tidak akurat dan sulit 

digeneralisasi. Untuk itu, peneliti menggunakan metode seleksi fitur Backward 

Elimination (BE). BE sendiri secara bertahap dapat menghapus fitur yang kurang 

berpengaruh berdasarkan evaluasi model pada tahap preprocessing. Metode ini 

dipilih karena sudah banyak penelitian yang membuktikan bahwa BE cukup 

efisien dibandingkan teknik seleksi berbasis statistik sederhana, terutama dalam 

menangani data dengan jumlah fitur yang besar. Dengan melakukan seleksi fitur 

yang tepat, model SVM dapat bekerja lebih optimal, serta meningkatkan 

interpretabilitas hasil prediksi. Setelah tahap seleksi fitur selesai, model SVM 

akan diuji dan dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, 

dan Confusion Matrix untuk mengukur kinerja sistem dalam mengklasifikasikan 
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status gizi anak. Jika model menunjukkan hasil evaluasi yang baik, maka sistem 

ini dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu bagi tenaga kesehatan dan orang tua 

dalam mendeteksi dini risiko gizi buruk pada anak. 

Sebagai hasil akhir, prediksi yang dihasilkan oleh model SVM diharapkan 

dapat mendukung pengambilan keputusan yang lebih cepat, tepat, dan akurat 

dalam intervensi gizi anak, sehingga efektivitas program pencegahan meningkat 

dan angka kejadian gizi buruk dapat ditekan. Dibandingkan dengan metode 

pemantauan gizi konvensional yang sering mengalami kendala pencatatan data, 

sistem berbasis AI ini menawarkan pendekatan yang lebih efisien dan presisi 

dalam mendeteksi gangguan tumbuh kembang anak. Dengan demikian, penelitian 

ini tidak hanya memberikan kontribusi dalam meningkatkan derajat kesehatan 

anak, tetapi juga berperan dalam upaya meningkatkan kualitas hidup generasi 

mendatang serta mendukung pembangunan kesehatan masyarakat yang lebih baik. 

1.2 Rumusan Masalah 

 

Adapun rumusan masalah dari penelitian ini, yaitu: 

 

1. Bagaimana model machine learning berbasis Support Vector Machine 

(SVM) dapat dikembangkan untuk memprediksi risiko gizi pada anak selama 

proses tumbuh kembang di Posyandu Kelurahan Gaharu?. 

2. Faktor-faktor atau fitur apa saja yang paling berpengaruh dalam 

memprediksi status gizi anak, dan bagaimana teknik Backward Elimination 

dapat digunakan untuk menyaring fitur-fitur yang paling relevan?. 

3. Bagaimana kinerja model prediksi yang dikembangkan jika dibandingkan 

dengan metode pemantauan gizi konvensional di Posyandu?. 
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1.3 Batasan Masalah 

Beberapa batasan masalah yang ditetapkan, diantaranya adalah: 

 

1. Pengumpulan Data yang digunakan dalam penelitian ini terbatas pada data 

antropometri anak, seperti berat badan, tinggi badan, dan usia, serta faktor 

yang relevan. Data diperoleh dari rekam medis atau hasil survei di Posyandu 

Kelurahan Gaharu dan tidak mencakup variabel lain seperti data genetik atau 

riwayat kesehatan keluarga yang lebih mendalam. 

2. Model machine learning yang dikembangkan hanya berfokus pada metode 

Support Vector Machine (SVM) sebagai teknik utama dalam prediksi status 

gizi anak. Teknik Backward Elimination digunakan untuk seleksi fitur guna 

menyaring variabel yang memiliki kontribusi signifikan dalam prediksi. 

Model lain seperti deep learning atau pendekatan statistik lainnya tidak 

menjadi fokus penelitian ini. 

3. Penelitian ini hanya mencakup anak usia 0-5 tahun yang terdaftar di 

Posyandu Kelurahan Gaharu dan tidak mencakup anak di luar rentang usia 

tersebut atau daerah lain dengan karakteristik sosial ekonomi yang berbeda. 

1.4 Tujuan Penelitian 

 

1. Mengembangkan model machine learning berbasis Support Vector Machine 

(SVM) yang dapat memprediksi tumbuh kembang anak guna mencegah gizi 

buruk berdasarkan data kesehatan dan faktor lainnya. 

2. Menentukan faktor-faktor yang paling signifikan dalam menentukan status 

gizi anak, sehingga dapat dijadikan sebagai indikator utama dalam 

pengembangan model prediksi. 
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3. Menyusun rekomendasi bagi instansi kesehatan dan pemerintah dalam 

memanfaatkan model machine learning untuk meningkatkan efektivitas 

program intervensi gizi dan pemantauan kesehatan anak secara lebih efisien 

dan berbasis data. 

1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi sebagai berikut: 

1. Mempermudah terkait proses pemantauan status gizi anak secara lebih 

sistematis dengan menggunakan metode machine learning, sehingga 

memungkinkan deteksi dini terhadap risiko gizi buruk. 

2. Memastikan pertumbuhan dan perkembangan anak lebih terjamin dengan 

sistem prediksi yang lebih baik, sehingga anak bisa atau dalam kata lain akan 

tumbuh lebih sehat juga produktif di masa depan. 

3. Membantu tenaga kesehatan dalam mengidentifikasi anak-anak yang 

memerlukan intervensi segera, sehingga memungkinkan tindakan 

pencegahan yang jauh lebih tepat bahkan efektif. 



 

BAB II 

LANDASAN TEORI 

 

2.1 Tumbuh Kembang Anak  

Tumbuh kembang anak merupakan proses berkesinambungan antara 

pertumbuhan dan perkembangan yang dimulai sejak masa konsepsi hingga anak 

dewasa. Kedua aspek tersebut memiliki perbedaan yang cukup berbeda, tetapi 

Keduanya masih memiliki peran penting dalam mendampingi anak melalui setiap 

fase tumbuh kembang. Baik pertumbuhan maupun perkembangan 

merepresentasikan proses perubahan dalam diri individu. Meski demikian, 

pertumbuhan dapat mencakup aspek perkembangan, tetapi tidak semua bentuk 

perkembangan dapat dikategorikan sebagai pertumbuhan. Pertumbuhan sendiri 

merujuk pada suatu perubahan kuantitatif yang bisa diukur dari peningkatan berat 

maupun tinggi badan, sedangkan perkembangan lebih berfokus terhadap 

perubahan kualitatif yang mencakup peningkatan proses biologis dan 

kompleksitas tubuh akibat pertumbuhan (Nardina et al., 2021). 

Perlu diketahui, bahwa ada dua kategori untuk tahap pertumbuhan anak: 
 

1.   Periode perkembangan anak pada usia emas (0-5 tahun) yang meliputi: 

 

• Fase embrio (dari pembuahan hingga 8 minggu) dan fase janin (dari 9 minggu 

hingga kelahiran) yang membentuk fase prenatal.  

• Neonatus (0-28 hari), bayi (29 hari-1 tahun), anak kecil (1-2 tahun), dan anak 

prasekolah (3-5 tahun), semuanya termasuk dalam periode pascakelahiran. 

2. Tahap tumbuh kembang usia 5 Tahun ke atas, yang mencakup: 

 

• Masa sekolah (5-12 ahun). 

 

• Masa remaja (12-18 tahun). 
 

 

7 
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Pencapaian tumbuh kembang yang optimal bergantung pada potensi biologis 

individu itu sendiri. Pencapaian tersebut bisa diukur berdasarkan suatu penilaian. 

Penilaian tumbuh kembang anak secara medis maupun statistik sangat penting 

untuk menentukan status pertumbuhan dan perkembangan anak, baik dalam 

keadaan sehat maupun sakit. 

Secara garis besar, ada tiga indikator yang sering digunakan untuk mengukur 

tumbuh kembang anak di Indonesia. Indikator tersebut adalah berat badan 

menurut tinggi badan (BB/TB), tinggi badan menurut usia (TB/U), dan berat 

badan menurut usia (BB/U). Masing-masing indeks ini memiliki ambang batas, 

dimana dapat membantu dalam mengidentifikasi tumbuh kembang. 

Tabel 2. 1 Indikator Perkembangan Tumbuh Kembang 

 

Sumber : (ahligizi.id, 2020) 

 

Dalam Tabel 2.1 Indikator Perkembangan Tumbuh Kembang, disajikan parameter 

utama yang digunakan untuk menilai pertumbuhan anak. Untuk mengetahui status 

gizi tersebut dapat dihitung dengan rumus Z-Score berikut: 

 Rumus BB/U : 

 

 
(1) 
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 Rumus TB/U : 

 

 

 

 Rumus BB/TB : 
 

 

(2) 

 

 

 

 
( 3 ) 

 

Tabel 2. 2 Kriteria Normal Berat dan Tinggi Badan Anak Usia 0-6 Bulan 

 

Sumber : (Lactoclub.co.id, 2023) 

 

    

Tabel 2.  2 dan Tabel 2. 3 memberikan informasi mengenai kriteria normal berat dan 

tinggi badan untuk anak berdasarkan usia, yang dapat dijadikan pedoman bagi 

tenaga kesehatan dan orang tua dalam memantau perkembangan anak. Dengan 

memahami indikator ini, langkah-langkah intervensi yang tepat dapat dilakukan 

untuk  memastikan  anak  tumbuh  dan  berkembang  secara  optimal. 
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2.2 Risiko Gizi Buruk 

Gizi buruk merupakan suatu kondisi kritis yang terjadi akibat kekurangan zat 

gizi pada tubuh. Penyebab utama ini muncul tidak lain karena ketidakseimbangan 

asupan yang diberikan. Apabila kekurangan gizi terus dibiarkan bisa saja 

menyebabkan gangguan serius pada pertumbuhan dan perkembangan anak balita 

seperti terjadinya gangguan bicara pada anak, bahkan dilihat dari jangka 

panjangnya bisa mengakibatkan pertumbuhan anak terhambat sebelum waktunya. 

Selain itu, gizi buruk dapat menyebabkan tingkat risiko penyakit degeneratif di 

kemudian hari bahkan kematian (Catur Utami et al., 2023). kondisi ini bisa terlihat 

dari tubuh anak yang sangat kurus karena ketidakmampuan makanan sehari-hari 

dalam memenuhi kebutuhan nutrisi yang diperlukan tubuh. 

Ada beberapa faktor risiko lain telah diidentifikasi sebagai penyebab gizi 

buruk, termasuk diantaranya seperti pola asuh yang kurang sesuai dan tidak 

optimal, riwayat penyakit infeksi, serta kebiasaan mengonsumsi makanan yang 

kurang sehat (Nurhaliza et al., 2019). Risiko gizi buruk pada anak usia dini bukan 

hanya mengakibatkan ataupun berdampak pada fisik pertumbuhan anak tersebut, 

tetapi memungkinkan menghambat kemampuan kognitif, kemampuan belajar, 

serta kesehatan anak secara menyeluruh (Lailatanur et al., 2022). Oleh karena itu, 

identifikasi dini terhadap faktor-faktor risiko ini sangat penting dalam upaya 

pencegahan gizi buruk. 

2.3 Posyandu 

Posyandu atau Pos Pelayanan Terpadu merupakan lembaga kemasyarakatan 

di tingkat desa atau kelurahan yang berperan dalam memberikan pelayanan sosial 

dasar, khususnya di bidang kesehatan ibu dan anak. Posyandu berfungsi sebagai 

wadah  pemberdayaan  masyarakat  dalam  upaya  meningkatkan  kesehatan 
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masyarakat secara mandiri dan berkelanjutan. Kegiatan Posyandu melibatkan 

partisipasi aktif masyarakat dan didukung oleh tenaga kesehatan, terutama dalam 

pemantauan tumbuh kembang anak serta pencegahan risiko gizi buruk. Sebagai 

bagian dari sistem layanan kesehatan primer, Posyandu menjalankan berbagai 

program kesehatan, seperti imunisasi, pemberian vitamin A, pemantauan status 

gizi, penyuluhan kesehatan, serta deteksi dini gangguan tumbuh kembang anak. 

2.4 Machine Learning 

 

Machine learning adalah cabang kecerdasan buatan yang memungkinkan 

komputer mempelajari data pola tertentu dan membuat prediksi berdasarkan pola 

data tanpa harus diprogram secara eksplisit (Dwinanto et al., 2024). Algoritma 

bekerja dengan mengidentifikasi pola dan hubungan dalam data sehingga mampu 

membuat prediksi atau keputusan pada data yang belum pernah terlihat 

sebelumnya. Terdapat berbagai jenis model machine learning yang populer dan 

sering digunakan, seperti regresi linier, decision tree, neural nerwork, dan Support 

Vector Machine (Rizki Hadi, 2023). 

Dalam konteks prediksi terkait gizi anak, algoritma machine learning dapat 

menganalisis faktor seperti berat badan, hingga tinggi badan anak, di mana 

hasilnya sistem perangkat model dapat mendeteksi potensi risiko gizi buruk pada 

anak. Berbagai algoritma seperti Naïve Bayes, Support Vector Machine (SVM) 

dan Random Forest telah digunakan dalam penelitian untuk mengevaluasi akurasi 

dan efektivitasnya dalam klasifikasi gizi anak (Handayani, p et al., 2024). Dengan 

adanya dataset yang cukup besar, model machine learning secara otomatis mampu 

membuat pola yang lebih kompleks, sehingga dapat dimanfaatkan secara optimal 

untuk mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam berbagai bidang. 
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2.5 Support Vector Machine (SVM)  

 

SVM termasuk dalam kategori jenis model algoritma machine learning yang 

berfungsi sebagai teknik untuk mengkategorikan baik data yang bersifat linier dan 

non-linier. Metode ini sangat efektif dalam menangani data berdimensi tinggi. 

Secara prinsip kerja, SVM akan membangun batas keputusan terbaik guna 

memisahkan data antar kelas dengan margin seluas mungkin. Strategi ini 

dilakukan agar model memiliki performa yang baik dan juga kuat dalam 

menghadapi data yang tidak termasuk dalam data pelatihan. Dengan 

memaksimalkan jarak antara kelas-kelas tersebut, SVM menghasilkan model 

prediktif yang cenderung lebih presisi dan efisien (Nalatissifa et al., 2021). 

Ilustrasi mengenai mekanisme kerja SVM dapat dilihat melalui flowchart berikut. 

 

Gambar 2.1 Flowchart Proses Klasifikasi SVM 

 

Gambar tersebut memperlihatkan dengan jelas bagaimana SVM dapat 

memisahkan kelas datanya. Proses akan diawali dengan memasukkan data yang 

diperlukan. Setelah data dimasukkan, tahap berikutnya adalah melakukan 

perhitungan kernel yang berfungsi untuk mengubah data ke dalam dimensi yang 
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kompleks agar lebih mudah diklasifikasikan oleh SVM. Kernel ini membantu 

dalam membangun garis pemisah yang membagi data menjadi dua kelas dengan 

lebih efektif. setelah itu, melakukan proses Sequential Training SVM, yang 

didalamnya terdapat perhitungan Matriks Hessian, dimana hasil perhitungan 

tersebut dipakai untuk menghitung nilai δαi dan αi. Setelahnya, masuk ke tahap 

penentuan nilai bias yang berfungsi menentukan posisi hyperplane dalam fungsi 

keputusan. Dari hasil perhitungan tersebut, dilanjutkan dengan melakukan proses 

testing agar menghasilkan kategori keputusannya, dimana rumus keputusan yang 

dipakai adalah perhitungan nilai f(x). Ketika sudah mendapat nilai dari f(x) maka 

data bisa diklasifikasikan menjadi kategiri tertentu dari nilai f(x) itu. Jika nilai > 0 

bisa dikatakan kalau data akan masuk ke dalam kategori positif sedangkan apabila 

nilainya < 0, data akan masuk ke dalam kategori negatif. Proses ini menghasilkan 

hasil klasifikasi yang menunjukkan kategori dari setiap data yang diuji, sehingga 

dapat digunakan untuk pengambilan keputusan atau analisis lebih lanjut. 

2.6 Feature Selection Backward Elimination 

Backward Elimination termasuk seleksi fitur yang populer dan cocok dalam 

meningkatkan suatu performa model dengan cara menyaring fitur-fitur yang 

tidak signifikan dalam kata lain tidak memiliki pengaruh besar. Backward 

Elimination juga pastinya terbukti efektif dan mampu meningkatkan akurasi 

model dengan baik jika harus disandingkan dengan metode statistik signifikan 

dalam tahap seleksi. Backward Elimination akan bekerja dengan menguji seluruh 

fitur yang tersedia dulu, lalu secara terstruktur nantinya akan mengeliminasi fitur 

yang terbukti tidak memiliki pengaruh besar berdasarkan evaluasi hasil pengujian 

yang dihasilkan dari setiap kombinasi fitur tersebut (S. Muthukumaran et al., 

2021). Proses ini dilakukan secara rekursif hingga hanya fitur yang benar- benar 
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memberikan kontribusi signifikan terhadap model yang digunakan (F. Maulidina 

et al., 2021). Untuk lebih jelas, pernyataan diatas akan tercantum dan diamati pada 

gambar berikut ini: 

 

 

Gambar 2.2 Flowchart Backward Elimination 

 

Dari gambar di atas, berikut penjelasan singkat langkah-langkahnya adalah:  

Proses Backward Feature Elimination dimulai dengan membangun model 

awal yang menggunakan semua fitur yang tersedia dalam dataset. Setelah itu, 

model dievaluasi untuk mengukur kinerjanya. Selanjutnya, dilakukan pengecekan 

apakah masih ada fitur yang bisa dihapus tanpa mengurangi kualitas model 

secara signifikan. Jika tidak ada fitur yang dapat dihapus, proses selesai. 

Namun, jika masih ada fitur yang kurang berpengaruh, fitur tersebut dihapus, dan 

model dilatih ulang menggunakan fitur yang tersisa. Setelah model 

diperbarui, kinerjanya kembali dievaluasi untuk memastikan bahwa penghapusan 

fitur tidak berdampak negatif pada performa. Proses ini berulang hingga tidak 

ada lagi fitur yang bisa dihapus tanpa menurunkan kualitas model. Dengan 

pendekatan ini, model menjadi lebih sederhana dan efisien tanpa mengorbankan 

akurasi. 
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2.7 Python 

Python adalah bahasa pemrograman berbasis skrip yang berorientasi objek 

dan dirancang agar mudah dipahami serta dapat dijalankan di berbagai sistem 

operasi. Dengan sintaksis yang sederhana dan jelas, Python menjadi pilihan utama 

dalam pengembangan aplikasi, baik untuk prototipe, scripting manajemen 

infrastruktur, maupun pengembangan aplikasi berskala besar. Saat ini, Python 

menduduki posisi terdepan dalam analisis data berkat koleksi pustakanya (library) 

yang luas, mencakup alat-alat untuk analisis data, machine learning, 

preprocessing data, serta visualisasi data (Manalu dan Gunadi, 2022). Beberapa 

library Python yang paling sering digunakan antara lain Scikit-Learn, 

TensorFlow, dan PyTorch. Selain itu, Python juga memiliki kurva pembelajaran 

yang tergolong relatif mudah, menjadikannya pilihan yang tepat bagi pemula yang 

ingin terjun dalam dunia pemrograman. 

Meskipun bukan bahasa pemrograman yang baru, Python telah 

dikembangkan sejak tahun 1991 oleh Guido van Rossum dan terus mengalami 

pembaruan hingga sekarang. Saat ini, Python menjadi salah satu bahasa yang 

paling banyak digunakan dalam berbagai sektor, mulai dari pengembangan 

website, algoritma, hingga otomatisasi proses. Dengan struktur kode yang lebih 

ringkas dibandingkan bahasa lain, Python memungkinkan untuk pengembang 

menulis program dengan lebih efisien dan mudah dipahami. Python juga termasuk 

memiliki fleksibilitas yang tinggi, memungkinkan dipakai di berbagai sistem 

operasi seperti Linux, Android, hingga platform lainnya. Kemudahan ini 

menjadikan Python pilihan utama bagi banyak pengembang dalam membangun 

aplikasi. 



 

BAB III 

METODOLOGI PENELITIAN 

 

3.1   Jenis Penelitian 

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian ini adalah penelitian 

kuantitatif. Penelitian kuantitatif dapat diartikan sebagai metode penelitian yang 

berlandaskan pada filsafat positivisme, digunakan untuk meneliti pada populasi 

atau sampel tertentu. Pendekatan ini menekankan pada pengumpulan dan analisis 

data numerik yang dapat diukur secara statistik. Dalam konteks penelitian ini, 

penelitian kuantitatif digunakan untuk mengembangkan model prediksi 

perkembangan tumbuh kembang anak guna mencegah risiko gizi buruk. 

3.2 Sampel Data 

Sampel data yang digunakan dalam penelitian ini adalah beberapa anak 

dengan usia (0-5 tahun) yang terdaftar di posyandu di Kelurahan Gaharu kec. 

Medan Timur. 

3.3 Tempat dan Waktu Penelitian 

Penelitian ini dilaksanakan di Kelurahan Gaharu, Kecamatan Medan Timur, 

Kota Medan, Sumatera Utara. lokasi ini diambil karena memiliki aspek 

pendukung dalam penelitian yang dilakukan oleh penulis untuk dapat 

memprediksi perkembangan tumbuh kembang anak untuk mencegah risiko gizi 

pada anak sehingga menjadikannya lokasi yang relevan untuk penelitian ini. 

Waktu penelitian dilaksanakan selama 1 bulan di bulan Januari 2025, mulai dari 8 

- 29 Januari 2025. 
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3.4 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dilakukan menggunakan metode yang komprehensif untuk 

memastikan keakuratan dan kelengkapan informasi. Jenis pengumpulan yang 

digunakan adalah data primer yang dikumpul melalui pengukuran antropometri 

dan pengisian kuesioner langsung terhadap anak yang terdaftar di posyandu 

berusia 0-5 tahun yang menjadi sampel penelitian. Data yang dikumpulkan 

meliputi berat badan dan tinggi badan terhadap balita. Selain itu, ada informasi 

tentang identitas anak, hingga faktor seperti sosial ekonomi keluarga yang 

mempengaruhi tumbuh kembang anak. 

Data yang dikumpulkan akan dirinci dan diperlihatkan lewat tabel variabel 

penelitian. Variabel penelitian tersebut sebagai berikut: 
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Variabel-variabel dalam penelitian ini dapat digunakan sebagai fitur input 

yang memberikan data penting bagi algoritma SVM dalam mengklasifikasikan 

status gizi anak sehingga dapat mempengaruhi performa model SVM. Variabel 

penelitian yang digunakan akan memiliki pengaruh yang berbeda-beda terhadap 

proses klasifikasi status gizi anak. Variabel yang berhubungan langsung dengan 

antropometri anak, seperti berat badan, tinggi badan, dan usia, sangat berperan 

dalam menentukan hyperplane terbaik yang memisahkan kategori gizi anak, baik 
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yang berisiko hingga yang tidak berisiko gizi buruk. SVM akan memanfaatkan 

hubungan antara tinggi badan dan berat badan untuk mengidentifikasi pola 

pertumbuhan anak yang ideal, serta mempertimbangkan faktor usia dalam 

menentukan apakah berat dan tinggi badan seorang anak sesuai dengan standar 

pertumbuhan yang diharapkan. Selain faktor antropometri, variabel sosial seperti 

pola makan dan pendapatan keluarga juga berkontribusi dalam klasifikasi status 

gizi. Pola makan yang tidak seimbang dapat menjadi indikator utama dalam 

menentukan risiko gizi buruk, sementara pendapatan keluarga berpengaruh 

terhadap akses anak terhadap makanan bergizi dan layanan kesehatan. SVM akan 

menganalisis bagaimana pola makan dan kondisi ekonomi keluarga memengaruhi 

perkembangan gizi anak, sehingga dapat memperkuat pemisahan antara anak-anak 

yang memiliki status gizi baik dan buruk. Dengan demikian, kombinasi variabel 

antropometri dan sosial dalam model SVM membantu meningkatkan akurasi 

dalam memprediksi status gizi anak serta mendukung pengambilan keputusan 

yang lebih tepat dalam intervensi gizi. 

3.5 Alur Penelitian  

 

 

Gambar 3. 1 Alur Penelitian 

Untuk mencapai tujuan penelitian diperlukan perencanaan tahapan kegiatan 

yang akan dilakukan. Tahapan ini yang nantinya dijadikan sebagai pedoman 
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kerja dari awal penelitian hingga penelitian ini selesai. Di bawah ini adalah 

Prosedur umum dari kerangka kerja tahap penelitian prediksi Perkembangan 

Tumbuh Kembang Anak Untuk Mencegah Risiko Gizi Buruk Menggunakan 

Support Vector Machine learning Dengan Feature Selection Backward 

Elimination ini meliputu beberapa tahapan yang terdiri dari: 

3.5.1 Pem bagian Da  ta  

Tahap ini bertujuan untuk memisahkan dataset data pelatihan dan data 

pengujian yang diperoleh dari Posyandu di Kelurahan Gaharu, Kecamatan Medan 

Timur. Tahapan pada proses ini di bagi menjadi dua bagian, yaitu data latih 

(training data) dan data uji (testing data). 

• Training data digunakan dalam proses pelatihan model di mana mampu 

mengenali pola data dan membuat prediksi yang tentunya akurat 

• Testing data berperan penting dalam menilai kemampuan prediksi anak, 

sehingga memungkinkan evaluasi kemampuan prediksi berdasarkan data 

baru. 

Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi 20% dari data dalam penelitian 

ini akan digunakan untuk pengujian, sedangkan 80% sisanya akan digunakan 

untuk pelatihan. Proses pemisahan data dan pengkodean ditunjukkan secara detail 

dilihat di bawah ini. 

Gam bar  3 . 2 Pro  ses Split Data 
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3.5.2 Pelatihan Model Machine learning 

Pada tahap ini, model dilatih menggunakan algoritma machine learning 

dengan data latih yang telah disiapkan. Model akan mempelajari pola serta 

hubungan antara input (parameter tumbuh kembang anak) dan output (kategori 

status berisiko gizi: Tidak Berisiko, Hampir Berisiko, Berisiko). Proses diawali 

dengan pra-pemrosesan data untuk memastikan kualitas dan konsistensi data 

sebelum digunakan dalam model. Langkah ini meliputi pembersihan data dari 

nilai yang hilang (missing values) hingga standardisasi nilai numerik agar semua 

variabel berada dalam skala yang seragam. Proses yang dilakukan terhadap 

langkah ini adalah sebagai berikut: 

 

Gambar 3. 3 Proses Untuk Cek Nilai Atribut Yang Kosong 

 

Hasil dari running kode diatas menghasilkan output seperti yang 

ditunjukkan di bawah ini, yang mengindikasikan bahwa seluruh nilai pada atribut 

data telah terisi sepenuhnya tanpa adanya nilai yang kosong atau hilang. 

Tabel 3. 2 Nilai Atribut Data Tidak Ada Yang kosong 
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Gambar 3. 4 Kode Untuk Menghasilkan Info Tentang Duplikasi Data 

 

Berdasarkan hasil eksekusi kode di atas, dapat disimpulkan bahwa dataset 

yang digunakan untuk membangun model deteksi risiko gizi pada anak tidak 

mengandung data yang terduplikasi, atau terduplikasi 0. 

Sementara itu, variabel kategorikal seperti Gender, BB/U, BB/TB, TB/U, 

Perkembangan Anak, Pola Makan, Lingkungan, Imunisasi Dasar, Pendapatan 

Keluarga, dan Hasil dikonversi ke dalam bentuk numerik melalui proses encoding 

agar dapat diolah oleh algoritma machine learning. Prosesnya terlihat seperti 

berikut: 
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 Gambar 3.5 Label encoding dataset 

 

 Pada Gambar 3.5 dilakukan label encoding pada variabel-variabel 

kategorikal untuk mengubah nilai kategorikal menjadi representasi numerik. 

Proses ini memungkinkan algoritma machine learning untuk memproses data 

tersebut secara optimal, karena sebagian besar algoritma hanya dapat bekerja 

dengan input numerik. 

Setelah tahap ini selesai, dilakukan proses visualisasi data untuk 

menampilkan hasil prediksi terhadap kondisi anak. Visualisasinya dapat dilihat di 

bawah dan berdasarkan visualisasi tersebut, terlihat bahwa nilai 0 muncul paling 

dominan dibandingkan nilai 1 dan 2. Hal ini menunjukkan bahwa jumlah anak 

dalam kategori 'Tidak Berisiko' jauh lebih tinggi dibandingkan dengan kategori 

'Hampir Berisiko' dan 'Berisiko'. Meskipun terdapat ketimpangan jumlah antar 

kategori, distribusi data masih tergolong tetap layak digunakan untuk pemodelan. 
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Gambar 3. 6 Visualisasi Data 

 

Proses ini selesai, kemudian akan lanjut untuk melatih model Support 

Vector Machine (SVM) guna mengklasifikasikan status gizi anak berdasarkan 

faktor-faktor yang tersedia. Data yang telah melalui tahap pra-pemrosesan 

kemudian digunakan untuk melatih model SVM dengan parameter yang telah 

ditentukan. Beberapa parameter penting dalam pelatihan SVM meliputi: 

• Kernel type: Menentukan jenis kernel yang digunakan (linear, polynomial, 

RBF atau sigmoid). 

• C parameter: Mengontrol trade-off  antara margin yang maksimal dan error 

klasifikasi minimal 

• Gamma: Mengontrol seberapa jauh pengaruh setiap titik data dalam 

perhitungan 

Pelatihan model dilakukan secara iteratif dengan melakukan penyesuaian 

parameter hingga didapatkan performa optimal. Dalam proses ini, teknik cross- 

validation digunakan untuk memastikan model dapat melakukan generalisasi 
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dengan baik pada data baru. Model akan terus dilatih hingga mencapai 

konvergensi, di mana peningkatan performa tidak signifikan lagi. Tujuan utama 

dari pelatihan ini adalah memastikan model dapat belajar secara optimal untuk 

mengklasifikasikan status gizi anak berdasarkan berbagai parameter input, tanpa 

mengalami overfitting atau underfitting. 

3.5.3 Penerapan Feature Selection Backward Elimination 

Masuk ke tahap berikutnya, pada proses pemilihan fitur, yakni dengan 

backward elimination diterapkan untuk mengurangi jumlah fitur yang digunakan, 

dengan tujuan mempertahankan atau bahkan meningkatkan tingkat akurasinya. 

Proses BFA akan dimulai dengan melatih model menggunakan semua variabel 

independen yang tersedia dan mencatat akurasinya sebagai baseline. Selanjutnya, 

satu variabel dihapus, dan model dilatih ulang menggunakan variabel yang tersisa, 

kemudian akurasi model setelah penghapusan tersebut dicatat. Langkah ini 

diulangi untuk setiap variabel secara bergantian agar dapat melihat dampak dari 

penghapusan masing-masing variabel terhadap kinerja model. Setelah semua 

kemungkinan penghapusan diuji, perubahan akurasi dibandingkan untuk 

menentukan variabel yang paling tidak berpengaruh terhadap performa model. 

Variabel yang memberikan dampak paling kecil terhadap akurasi akan dihapus, 

dan proses ini diulangi hingga tidak ada lagi variabel yang bisa dihapus tanpa 

mengurangi kualitas model secara signifikan. Pendekatan ini bertujuan untuk 

menyederhanakan model dengan hanya mempertahankan variabel yang benar- 

benar relevan, sehingga meningkatkan efisiensi tanpa mengorbankan akurasi. Hal 

ini bertujuan untuk memahami kontribusi setiap variabel terhadap prediksi status 

gizi anak dan mengidentifikasi fitur yang paling berpengaruh dalam menentukan 
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tumbuh kembang mereka. Dengan pendekatan ini, model yang dihasilkan 

diharapkan lebih efektif dan efisien dalam mendeteksi risiko gizi buruk, sehingga 

dapat digunakan sebagai alat bantu dalam pengambilan keputusan dalam 

intervensi kesehatan anak. 

3.5.4 Implementasi SVM 

 

Implementasi Support Vector Machine (SVM) dalam penelitian ini 

dilakukan untuk memprediksi status gizi anak berdasarkan atribut yang telah 

dipilih melalui metode Backward Elimination. Model ini akan dikembangkan 

dengan menggunakan beberapa kernel hingga nilai C untuk meningkatkan akurasi 

prediksi dan mengetahui jenis kernel mana yang cocok. Untuk proses 

pembangunan dan pelatihan model adalah seperti pada gambar 3.7. 

 

 

Gambar 3. 7 Proses Pemilihan Kernel 

 

Gambar 3.7 menunjukkan bahwa model dilatih menggunakan berbagai 

jenis kernel dengan nilai parameter C = 1 serta pengaturan decision function shape 

pada 'ovo'. Parameter C berperan dalam mengatur keseimbangan antara lebar 

margin dan tingkat kesalahan klasifikasi. Sementara itu, decision function shape 
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berfungsi untuk menentukan bentuk fungsi keputusan dalam model, yang 

umumnya digunakan dalam kasus SVM dengan lebih dari dua kelas. Pendekatan 

one-vs-one ('ovo') dipilih sebagai strategi klasifikasi untuk menangani data 

multikelas dengan membuat pemodelan biner untuk setiap pasangan kelas yang 

mungkin. Pada proses prediksi, seluruh model akan berkontribusi memberikan 

voting, dan kelas dengan jumlah suara terbanyak akan ditetapkan sebagai hasil 

prediksi akhir. Beberapa pengujian dilakukan dengan menyesuaikan parameter 

tertentu untuk memperoleh model dengan akurasi tinggi, sekaligus menghindari 

risiko overfitting maupun underfitting. 

Ketika kernel sudah terpilih SVM bekerja dengan mencari hyperplane 

optimal yang memisahkan kelas-kelas dalam data dengan margin maksimal, 

sehingga dapat mengklasifikasikan status gizi anak dengan lebih akurat. Sebelum 

implementasi dilakukan, data harus melalui tahap preprocessing agar dapat 

diproses oleh algoritma SVM. Setelah itu diuji menggunakan data uji guna 

mengukur seberapa baik model mampu melakukan prediksi terhadap data baru. 

Evaluasi dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan 

F1-score. Dengan implementasi SVM yang tepat, diharapkan sistem dapat 

membantu tenaga kesehatan dalam mendeteksi anak yang berisiko mengalami gizi 

buruk dengan lebih cepat dan akurat, sehingga memungkinkan intervensi lebih 

dini dan tepat sasaran. 

3.5.5 Evaluasi Model 

 

Setelah pelatihan selesai, Proses evaluasi model dilakukan untuk 

menentukan kombinasi model yang paling efektif dalam mengklasifikasikan gizi 
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anak sehingga dapat menghasilkan performa klasifikasi terbaik. Untuk 

membandingkan performa antar model yang telah dilatih, digunakan metrik 

evaluasi berupa akurasi dan Confusion Matrix. 

Akurasi sendiri merupakan perbandingan antara jumlah prediksi yang 

sesuai dengan label sebenarnya terhadap total data yang diuji. Dalam konteks 

klasifikasi, baik untuk dua kelas (binary) maupun lebih dari dua kelas (multiclass), 

Confusion Matrix kerap dijadikan acuan dalam mengukur kinerja model. 

Pada Confusion Matrix, baris menunjukkan kelas sebenarnya (actual 

class), sedangkan kolom menunjukkan hasil prediksi (predicted class). Dengan 

demikian, matriks ini bisa dipakai dalam membantu mengevaluasi kemungkinan 

kesalahan serta kinerja model dalam klasifikasi. Beberapa ukuran performa penting 

seperti precision, recall, dan F1-score juga dihitung berdasarkan nilai dalam Confusion 

Matrix tersebut: 

 

(4) 

 

 

 

(5) 

 

 

 

(6) 

 

 

 

(7) 
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A. Akurasi 

 

Akurasi akan mengukur seberapa model mampu memprediksi kelas data 

uji dengan benar diukur dengan akurasi. Secara keseluruhan, akurasi 

merepresentasikan tingkat keberhasilan model dalam menghasilkan prediksi yang 

sesuai dengan data yang ada. 

B. Confusion matrix 

 

Confusion Matrix sendiri merupakan sebuah tabel yang menyajikan 

keberhasilan suatu model dalam memprediksi data uji. Ada beberapa istilah 

penting dalam Confusion Matrix adalah: 

• True Positives (TP): Hasil ketika prediksi model menunjukan kategori 

risiko dengan benar. Misalnya, ketika model memprediksi bahwa seorang 

anak akan termasuk dalam kategori "Berisiko", anak tersebut benar-benar 

termasuk dalam kategori tersebut. 

• True Negatives (TN): Hasil kasus di mana prediksi model akan dengan 

tetap memprediksi anak tidak termasuk dalam kategori risiko dan hasil 

aslinya juga menunjukkan hal yang sama.  

• False Positives (FP): Hasil ketika model mengklasifikasi anak berada 

dalam kategori risiko padahal kenyataannya tidak. 

• False Negatives (FN): Hasil kasus saat model mengkalsifikasi seorang 

anak tidak berada dalam kegori risiko, namun hasil aslinya menunjukan 

kalua anak tersebut berada dalam kategori risiko. 

Jika hasil evaluasi menunjukkan kinerja yang belum optimal, dilakukan 

hyperparameter tuning atau peningkatan preprocessing data agar model dapat 

memberikan prediksi yang lebih akurat. Dalam konteks penelitian ini, retraining 

atau pelatihan ulang menjadi langkah penting jika model masih menunjukkan 
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performa yang kurang baik. Proses ini dapat dilakukan dengan menambahkan 

jumlah data latih, mengingat semakin banyak data yang tersedia, semakin baik 

model dalam mempelajari pola yang ada. Selain itu, proses Feature Selection 

menggunakan metode Backward Elimination juga dapat dioptimalkan dengan 

mempertimbangkan kombinasi fitur yang lebih representatif terhadap faktor yang 

mempengaruhi tumbuh kembang anak. Dengan menerapkan strategi evaluasi dan 

optimasi ini, model Support Vector Machine (SVM) dapat mengidentifikasi atau 

dalam artian mendeteksi perkembangan anak dan risiko gizi buruk dengan lebih 

baik dan secara lebih efektif. 

3.5.6 Pengolahan Data SVM Pada Python 

 

Dalam tahap pengolahan data menggunakan Support Vector Machine 

(SVM), implementasi dilakukan dengan memanfaatkan bahasa pemrograman 

Python beserta beberapa pustaka pendukung seperti Scikit-Learn, Pandas, NumPy, 

dan Matplotlib. Di mana dataset yang telah dikumpulkan dibersihkan terlevih 

dahulu, lalu mengecek nilai hilang, dan duplikasi. Penanganan tentu dilakukan 

melalui penghapusan atau pengisian nilai. Untuk variabel kategorikal, dilakukan 

konversi ke dalam bentuk numerik menggunakan metode label encoding atau one-

hot encoding agar dapat diproses oleh model SVM. 

Data yang telah dibersihkan kemudian dibagi menjadi dua bagian sesuai 

proporsi yang ditentukan. Dua bagian tersebut tidak lain sadalah proses training 

data dan testing data dengan menggunakan perbandingan 80:20 terhadap data. 

Training data dipakai untuk membangun model, sementara data uji digunakan 

untuk menguji performanya. Implementasi SVM diterapkan dengan memilih jenis 

kernel yang sesuai dengan karakteristik data, seperti linear, polynomial, 
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radial basis function (RBF), atau sigmoid. Proses pelatihan dilaksanakan dengan 

memberikan data latih ke dalam model agar algoritma SVM dapat membentuk 

garis keputusan optimal sebagai pemisah antar kelas dalam data dengan 

pemisahan yang baik dan maksimal. 

Setelah selesai dilatih, dilakukan tahap prediksi dan evaluasi menggunakan 

data uji. Model akan memprediksi status gizi anak berdasarkan fitur yang 

diberikan, Kemudian hasilnya tersebut akan dievaluasi berdasarkan label 

sebenarnya untuk mengukur performanya. Untuk memastikan kinerja model yang 

optimal, dilakukan analisis menyeluruh terhadap berbagai indikator kinerja, 

termasuk seberapa akurat model dalam memprediksi kelas yang tepat. Jika 

hasilnya belum memuaskan, dilakukan penyesuaian hyperparameter menggunakan 

metode Grid Search atau Randomized Search untuk menemukan konfigurasi yang 

paling efektif, terutama dalam menentukan nilai gamma yang optimal, guna 

meningkatkan kinerja model dan mengurangi risiko overfitting dan underfitting.. 

Untuk memahami distribusi prediksi model secara lebih mendalam, 

dilakukan visualisasi hasil menggunakan Confusion Matrix yang memungkinkan 

analisis pola kesalahan prediksi secara detail. Jika hasil evaluasi masih belum 

mencapai target yang diinginkan, proses akan diulang dengan melakukan 

penyesuaian pada fitur yang digunakan atau mengoptimalkan parameter model 

hingga mencapai hasil yang memuaskan. 
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3.5.7 Evaluasi Hasil 

Evaluasi hasil dilakukan setelah model diuji dan dievaluasi guna menjamin 

bahwa sistem yang dirancang dapat menghasilkan prediksi status gizi anak secara 

akurat. Jika hasil evaluasi menunjukkan tingkat akurasi yang masih rendah, maka 

model akan diperbaiki melalui optimalisasi parameter dan pengolahan ulang 

dataset. Langkah ini sangat penting untuk meningkatkan keandalan sistem yang 

akan diterapkan dalam lingkungan nyata. 

Dengan alur metodologi yang sistematis ini, penelitian dapat menghasilkan 

model estimasi kondisi gizi balita yang andal serta dapat diimplementasikan pada 

sistem platform web guna membantu tenaga kesehatan untuk melakukan 

pemantauan kondisi gizi anak dengan lebih efisien. 

3.5.8 Deployment 

 

Setelah dilakukan evaluasi menyeluruh, algoritma SVM ditetapkan sebagai 

model yang akan diterapkan dalam aplikasi praktis. Untuk keperluan proses 

implementasi tersebut, platform Streamlit sebagai platform Deployment karena 

kemudahan penggunaannya, kecepatan pengembangan, dan kemampuannya 

memenuhi kebutuhan penelitian. Selain itu, Streamlit bersifat open source, gratis 

dan menggunakan Python sebagai bahasa utama, sehingga integrasi dan 

implementasi model ke dalam sistem menjadi lebih mudah tanpa konfigurasi yang 

rumit. 

Streamlit sendiri adalah framework berbasis bahasa pemrograman Python, 

dirancang untuk membuat aplikasi web interaktif dalam konteks analisis data. 

Framework ini menyediakan berbagai fitur yang memungkinkan pengguna untuk 

mengontrol aplikasi dengan elemen interaktif seperti checkbox, text input, dan 

selectbox. Dalam penelitian ini, Streamlit dipilih karena memiliki banyak keu- 
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nggulan, seperti kesederhanaan, kemudahan belajar, serta sifatnya yang 

interaktif, responsif, dan mudah diinstal. Selain itu, Streamlit bersifat open source 

dan mendukung penerapan machine learning (ML). Fitur bawaan seperti widget, 

pembaruan otomatis, integrasi dengan library eksternal, dan pendekatan deklaratif 

menjadikan pengembangannya lebih mudah. Oleh karena itu, penelitian ini 

memanfaatkan Streamlit untuk mempercepat proses pengembangan dan pengujian 

aplikasi secara lebih efisien. 

3.6 Alur Sistem Kerja Pada Python 

 

Sistem prediksi perkembangan tumbuh kembang anak menggunakan Python 

dirancang melalui beberapa tahapan untuk memastikan hasil yang optimal. Tahap 

pertama adalah persiapan data dan library, di mana berbagai pustaka seperti 

Pandas, NumPy, dan Scikit-Learn digunakan untuk memproses data dan 

membangun model. Selanjutnya, dataset dibaca dari file CSV dan diproses dengan 

memisahkan fitur dan target, serta mengonversi data kategorikal menjadi bentuk 

numerik agar dapat digunakan dalam pemodelan. Untuk meningkatkan performa 

model, dilakukan seleksi fitur menggunakan metode Backward Elimination 

berbasis Support Vector Machine (SVM). Setelah fitur terbaik dipilih, dataset 

dibagi menjadi data training dan testing, kemudian dilakukan normalisasi agar 

model dapat bekerja lebih optimal. Model SVM kemudian dilatih menggunakan 

parameter tertentu dan dievaluasi menggunakan metrik seperti akurasi, dan 

Confusion matrix. Setelah model dilatih dan diuji, dibuat sebuah fungsi prediksi 

yang dapat menerima input data baru dan memberikan hasil prediksi status gizi 

anak secara otomatis. Implementasi ini memungkinkan tenaga kesehatan untuk 

menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi status gizi anak dengan lebih 
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cepat dan akurat, sehingga dapat memberikan intervensi yang sesuai guna 

mencegah risiko gizi buruk. 

3.7 U se  Ca se  Diag ram  

 

 Use Case Diagram berfungsi sebagai gambaran grafis terkait cara pengguna 

berinteraksi dengan sistem untuk mencapai target.  Diagram   ini menunjukkan alur 

aktivitas dalam sistem hasil pengembangan berbasis Support Vector Machine 

(SVM) dengan Feature Selection Backward Elimination, sebagaimana terlihat 

pada ilustasi ini:  

 

 
Ga mbar  3. 8  Us e Case Diag ram  

 

3.8 Rancangan Sistem 

 

Pada tahap ini, peneliti akan memberikan gambaran awal bagaimana sistem 

bekerja menggunakan flowchart. Tahap awal akan diawali dari pengguna 

menjalankan aplikasi Streamlit melalui link deploy yang sudah disiapkan. Tahap 

berikutnya diilustrasikan dari diagram  flowchart berikut ini: 
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Gambar 3. 9 Alur Rancangan Sistem Kerja 

 

Gambar 3.9 merupakan flowchart Streamlit yang menerangkan alur kerja 

sistem berdasarkan inputan pengguna. Dimana proses akan dimulai dengan 

pengguna mengakses Link aplikasi. Setelah itu, pengguna diminta untuk 

memasukkan data balita, termasuk gender, usia, tinggi badan (TB), berat badan 

(BB), kondisi anak, pola makan, lingkungan, imunisasi dasar, serta pendapatan 

keluarga. Setelah data dimasukkan, pengguna menekan tombol prediksi untuk 

memulai proses analisis. Sistem kemudian memproses data dan melakukan 

prediksi berdasarkan informasi yang telah diberikan. Hasil prediksi akan 

ditampilkan kepada pengguna. Jika pengguna ingin melakukan prediksi lagi, 

mereka dapat mengulang proses dengan memasukkan data baru. Jika tidak, proses 

selesai. Flowchart ini menunjukkan bagaimana aplikasi Streamit membantu 

pengguna dalam melakukan prediksi dengan cara yang sistematis dan interaktif. 



 

BAB IV  

HASIL DAN ANALISIS PENELITIAN 

 

4.1 Ha sil dan Ana lisis 

4.1.1 U ji  Ker  nel Terh adap  Model  

Di tahap ini, akan melibatkan penggunaan jenis kernel yang berbeda untuk 

algoritma Support Vector Machine: linear, polynomial, RBF, dan sigmoid. 

Pengujian ini bermaksud untuk memastikan bagaimana setiap kernel 

mempengaruhi kinerja klasifikasi. Ini dilakukan dengan menggunakan metode 

One-vs-One (OVO) dengan parameter C = 1, pada model prediksi pertumbuhan 

anak berdasarkan data_balita 0–5 tahun gaharu.csv. Temuan hasil diperoleh 

dengan menggunakan   Confusion  Matrix terlihat di tabel bawah: 

Tabel 4. 1 Nilai Hasil Uji Kernel Dengam Confusiun Matrix 
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Berdasarkan hasil nilai evaluasi pada tabel 4.1 tersebut, dapat disimpulkan 

bahwa kernel Linear merupakan pilihan yang paling cocok untuk model prediksi 

tumbuh kembang anak. Meskipun kernel RBF dan Poly juga menunjukkan hasil 

evaluasi yang serupa, kernel Linear dipilih karena memiliki struktur yang lebih 

sederhana serta menghasilkan akurasi tinggi sebesar 95%, tanpa menimbulkan 

kompleksitas tambahan dalam proses pelatihan model. 

4.1.2 Pengujian Fitur 

 

Pengujian awal dilakukan menggunakan algoritma Support Vector 

Machine (SVM) dengan kernel linear terhadap 210 data yang memiliki 15 atribut 

numerik, yaitu: Gender, Usia (bulan), TB (cm), BB (kg), BB/U, Z-Score BB/U, 

BB/TB, Z-Score BB/TB, TB/U, Z-Score TB/U, Perkembangan Anak, Pola Makan, 

Lingkungan, Imunisasi Dasar, dan Pendapatan Keluarga. Evaluasi dilakukan 

menggunakan metode 10-fold cross-validation. 

 

Gambar 4. 1 Hasil Pengujian Menggunakan SVM 
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Berdasarkan hasil pada Gambar 4.1, diperoleh akurasi rata-rata sebesar 

98.10%, dengan distribusi akurasi per fold berkisar antara 90.48% hingga 

100.00%. Temuan ini mengindikasikan bahwa model memiliki performa awal 

lumayan memuaskan meskipun belum dilakukan seleksi fitur. Namun, fluktuasi 

akurasi pada beberapa fold (misalnya Fold 2 dan Fold 10) menunjukkan potensi 

adanya fitur yang kurang relevan atau noise yang dapat memengaruhi konsistensi 

model. 

Sebagai solusi memecahkan ini, maka perlu melakukan seleksi fitur  

melalui seleksi Backward Elimination dari algoritma Sequential Feature Selector 

(SFS). Teknik akan menerapkan estimator Kernel linear pada SVM dan evaluasi 

berbasis akurasi menggunakan teknik 5-fold cross-validation. Parameter 

forward=False dan floating=False digunakan untuk memastikan bahwa metode 

yang diterapkan adalah non-floating Backward Elimination, yaitu proses 

pengurangan fitur secara bertahap tanpa mempertimbangkan kemungkinan 

menambahkan kembali fitur yang telah dieliminasi. 

Berdasarkan hasil seleksi otomatis, diperoleh sejumlah fitur terbaik yang 

dinilai memberikan akurasi prediksi paling optimal. Namun demikian, fitur Pola 

Makan ditambahkan kembali secara manual ke dalam daftar fitur terpilih. 

Penambahan ini didasarkan pada pertimbangan domain knowledge, yaitu karena 

Pola Makan diketahui mempunyai pengaruh lumayan besar terhadap potensi anak 

balita, meskipun tidak termasuk dalam fitur yang terpilih secara otomatis oleh 

algoritma. Dengan demikian, hasil akhir dari seleksi fitur merupakan kombinasi 

antara hasil algoritmik dan penyesuaian berbasis pengetahuan kontekstual, yang 
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diharapkan dapat meningkatkan kinerja model secara keseluruhan dan tetap 

relevan secara praktis. 

 

 

Gambar 4. 2 Hasil Fitur Yang Terpilih dan Ditambah 

 

Setelah fitur diseleksi, model dilatih kembali dengan pendekatan yang 

sama. Hasil pengujian setelah seleksi fitur terlihat seperti ini. 

                    

Dilihat dari gambar tersebut, rata-rata akurasi tetap sebesar 98.10%, yang 

mengindikasikan bahwa fitur-fitur yang dipertahankan setelah seleksi merupakan 

fitur-fitur yang paling relevan dan berpengaruh terhadap hasil prediksi. 
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4.1.3 Pengujian Model Dengan Kernel Linear 

Untuk menguji kinerja model dengan menggunakan kernel linear, 

dilakukan perancangan pipeline yang terdiri dari dua tahapan utama, yaitu proses 

normalisasi data dan klasifikasi menggunakan Support Vector Machine (SVM). 

Pipeline ini dibangun untuk mengontrol kualitas data training dan testing berada 

dalam skala yang konsisten dan sesuai untuk proses pembelajaran mesin. 

Tahapan pertama dalam pipeline menggunakan StandardScaler, yaitu 

metode normalisasi yang mengubah setiap fitur agar memiliki mean nol dan SD 

satu. Normalisasi ini penting untuk algoritma SVM karena sensitif terhadap skala 

fitur, sehingga dapat meningkatkan stabilitas dan akurasi model. 

Tahapan kedua adalah penerapan algoritma SVC (Support Vector 

Classifier) dengan parameter kernel linear. Penggunaan kernel linear 

dimaksudkan untuk menangani data yang diperkirakan dapat dipisahkan secara 

linier. Model SVM akan mencari garis batas (hyperplane) optimal yang 

memisahkan kelas-kelas dalam data latih. Parameter probability = True 

ditambahkan untuk mengaktifkan estimasi probabilitas pada hasil klasifikasi. 

4.1.4 Validasi Dengan Statified K-Fold Cross-Validation 

Untuk mengevaluasi performa model secara lebih menyeluruh dan 

menghindari ketergantungan terhadap data uji tertentu, dilakukan pengujian  

dengan Stratified K-Fold. Dalam pengujian ini, digunakan objek Stratified KFold 

dari pustaka sklearn dengan parameter n_splits = 10, shuffle = True, dan 

random_state = 42. Artinya, data dibagi menjadi 10 subset (fold) dengan 

proporsi kelas yang seimbang di setiap fold, serta data diacak untuk memastikan 

pembagian yang acak namun konsisten. 
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Pada setiap iterasi akan dioptimalkan dengan 9 fold untuk melatih data, 

lalu diuji menggunakan 1 fold sebagai data validasi. Proses ini diulang sebanyak 

10 kali hingga semua fold digunakan sebagai data validasi satu kali. Setiap hasil 

prediksi pada fold validasi dibandingkan dengan nilai asli untuk menghitung nilai 

akurasi, dan akurasi dari setiap iterasi disimpan dalam list scores. Setelah proses 

validasi selesai, akurasi dari setiap fold dicetak satu per satu untuk melihat 

konsistensi performa model di berbagai subset data. Kemudian, rata-rata akurasi 

dihitung menggunakan np.mean(scores) untuk memberikan gambaran umum 

mengenai performa keseluruhan model. 

 

Gambar 4. 4 Stratified K-Fold Cross-Validation Model 

 

Pada gambar tersebut merupakan hasil validasi model deteksi tumbuh 

kembang balita. Hasil yang ditampilkan menunjukkan bahwa model SVM dengan 

kernel linear memiliki performa klasifikasi yang sangat baik dan konsisten pada 

sebagian besar fold, dengan akurasi mencapai 100% pada 7 dari 10 fold, serta 

akurasi terendah sebesar 90.48%. 
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Rata-rata akurasi yang diperoleh dari seluruh fold adalah sebesar 98.10%, 

yang mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang 

tinggi terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Nilai ini juga 

menunjukkan bahwa model tidak mengalami overfitting dan mampu melakukan 

klasifikasi secara stabil di berbagai subset data. Dengan demikian, pendekatan 

validasi ini memperkuat kesimpulan bahwa pemilihan fitur dan penggunaan 

kernel linear pada SVM memberikan hasil klasifikasi yang sangat efektif dalam 

mendeteksi status tumbuh kembang balita. 

4.1.5 Evaluasi Model Dengan Confusion Matrix Manual 

Setelah menemukan konfigurasi terbaik pada model SVM dengan kernel 

linear, dilakukan evaluasi lebih lanjut terhadap performa model menggunakan 

confusion matrix. Evaluasi ini tidak hanya dilakukan secara otomatis, tetapi juga 

secara manual untuk memastikan kesesuaian hasil serta meningkatkan 

pemahaman terhadap kinerja model dalam mendeteksi klasifikasi status tumbuh 

kembang balita. Dengan perhitungan manual, metrik-metrik evaluasi seperti 

accuracy, precision, recall, dan F1-Score dapat dihitung secara rinci berdasarkan 

data prediksi. Hal ini memungkinkan pengukuran lebih spesifik terhadap 

kemampuan model dalam mengklasifikasikan masing-masing kelas. 

Hasil Confusion Matrix dari model deteksi status tumbuh kembang ini, di 

mana terdapat tiga kelas yaitu: 

 Kelas 0: Tidak Berisiko

 

 Kelas 1: Hampir Berisiko

 

 Kelas 2: Berisiko



43 
 

 

 

 

 

Gambar 4. 5 Grafik Confusion matrix 

 

Berdasarkan Confusion Matrix tersebut, dilakukan pembentukan tabel yang 

memuat nilai True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN), dan 

True Negative (TN) untuk masing-masing kelas: 

           

Untuk menghitung nilai precision, recall, F1-Score dan akurasi, dapat 

menggunakan confusion matrix. Berikut adalah rumus dan perhitungannya : 

1. Precision 

 

Precision = TP / (TP + FP) 

 
- Tidak Berisiko (0): 34 / (34 + 0) = 1.000 

- Hampir Berisiko (1): 4 / (4 + 2) = 0.667 
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- Berisiko (2): 2 / (2 + 0) = 1.000 

 

2. Recall 

 

Recall = TP / (TP + FN) 

 
- Tidak Berisiko (0): 34 / (34 + 1) = 0.971 

- Hampir Berisiko (1): 4 / (4 + 0) = 1.000 

 

- Berisiko (2): 2 / (2 + 1) = 0.667 

 

3. F1-Score 

 
 

4. Accuracy 

 

Accuracy = (TP TB + TP HB + TP Berisiko) / Total 

 
= (34 + 4 + 2) / 42 = 40 / 42 ≈ 0.952 atau 95.2% 

 

Evaluasi manual ini memperkuat pemahaman terhadap kinerja model dan 

membuktikan bahwa SVM dengan kernel linear memiliki tingkat presisi dan 

akurasi yang sangat baik, meskipun terdapat sedikit kesalahan klasifikasi pada 

kelas lainnya. Hasil ini dapat dijadikan dasar untuk perbaikan dan pengembangan 

model ke tahap berikutnya agar kinerja klasifikasi pada semua kelas semakin 

seimbang. 
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4.2 Deployment 

Streamlit dipilih sebagai platform deployment karena kemudahan 

penggunaannya, kecepatan pengembangan, dan kemampuan untuk memenuhi 

kebutuhan spesifik penelitian. Selain itu, Streamlit juga bersifat open-source dan 

gratis untuk deployment, serta menggunakan Python sebagai bahasa utama, 

sehingga memungkinkan integrasi model tanpa konfigurasi yang rumit. 

4.2.1 Ser  iali  sasi Mo del 

Model yang telah di training kemudian dilakukan serialisasi model. yang 

memungkinkan model untuk disimpan dan dimuat kembali tanpa perlu melakukan 

pelatihan ulang. Dalam proyek ini, serialisasi model deteksi stunting dilakukan 

menggunakan library Joblib, dengan model disimpan dalam file bernama " 

model_deteksi_tumbuh gaharu.pkl" di direktori tertentu. Dengan demikian, model 

siap digunakan kapan saja tanpa perlu pelatihan ulang. Proses dan coding 

serialisasi model adalah sebagai berikut: 

 

 

 

Gambar 4. 6 Proses Serialisasi Model 

 

Pada gambar tersebut merupakan proses serialisasi model yang 

sebelumnya telah melalui proses training dan testing. 
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4.2.2 Deplo yment Sis t em 

 

 

 

 

Gambar 4. 7 Tampilan Sistem 
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Setelah seluruh proses pengembangan dan pengujian sistem selesai 

dilakukan, tahap selanjutnya adalah melakukan deployment sistem ke dalam 

bentuk antarmuka pengguna yang dapat diakses dengan mudah oleh pengguna 

akhir, seperti tenaga kesehatan atau orang tua balita. Sistem ini dikembangkan 

menggunakan platform Streamlit, yang memungkinkan pembuatan aplikasi web 

berbasis Python secara cepat dan interaktif. 

 Tampilan Halaman Awal Sistem

Pada Gambar 4.7, ditampilkan tampilan awal dari sistem prediksi tumbuh 

kembang anak yang diberi nama Tumbuh Bersama. Tampilan ini dirancang 

dengan pendekatan yang ramah pengguna, menampilkan ilustrasi ibu dan anak 

untuk menciptakan kesan positif dan bersahabat. Judul utama “Prediksi Tumbuh 

Kembang” dan subjudul “Cek Perkembangan Anak Anda Sekarang!” 

memberikan arahan yang jelas mengenai fungsi utama dari sistem ini. 

 Formulir Input Data Anak

Selanjutnya, Gambar menampilkan formulir input yang digunakan untuk mengisi 

data anak yang akan dianalisis. Form ini mencakup berbagai parameter yang 

dibutuhkan untuk proses klasifikasi, di antaranya: 

 Data identitas dan dasar: Nama, tanggal lahir, dan tanggal kunjungan, yang 

secara otomatis akan menghitung umur anak dalam satuan bulan. 

  Data  antropometri  :  Berat  badan  ( kg )  dan  tinggi  badan  ( cm  ). 

 

 Faktor pendukung lain: Gender, status perkembangan yang terlihat, 

kondisi lingkungan tempat tinggal, status imunisasi, pendapatan keluarga, 

serta pola makan. 
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Formulir ini dirancang agar mudah digunakan, dengan petunjuk di setiap 

kolom input agar pengguna dapat mengisi data dengan benar. Pemilihan opsi 

menggunakan tombol radio yang sederhana dan efisien. 

Setelah seluruh data diisi, pengguna dapat menekan tombol Submit, yang 

akan memicu proses klasifikasi menggunakan model machine learning yang telah 

dibangun sebelumnya. Hasil prediksi akan ditampilkan secara langsung pada 

halaman yang sama. 

 

 

Gambar 4. 8 Tampilan Sistem yang telah dilakukan deployment 

 

Pada gambar ini, sistem klasifikasi kondisi tumbuh kembang balita telah 

berhasil di deploy dalam bentuk antarmuka web berbasis Streamlit yang berjalan. 
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Sistem ini dirancang untuk digunakan oleh tenaga kesehatan atau kader posyandu 

guna mempermudah penilaian kondisi balita berdasarkan data antropometri dan 

faktor lingkungan. 

 Tampilan Antarmuka Input Data (Gambar 1)

Antarmuka awal menampilkan form input yang memungkinkan pengguna untuk 

memasukkan data balita seperti: 

 Nama balita 
 

 Tanggal lahir dan tanggal kunjungan yang kemudian digunakan untuk 

menghitung umur dalam bulan 

 Berat badan (kg) dan tinggi badan (cm) 

 

 Jenis kelamin 

 
 Status perkembangan anak (Normal atau Menyimpang) 

 

 Kondisi lingkungan tempat tinggal (Aman atau Tidak Aman) 

 

 Status imunisasi (Lengkap atau Tidak Lengkap) 

 

 Kondisi kesehatan (Sehat atau Sakit) 

 

 Pola makan (Baik atau Kurang) 

 

 Pendapatan keluarga (Rendah, Menengah, Tinggi) 

 

Seluruh data tersebut akan digunakan sebagai fitur input untuk klasifikasi. 

 

 Proses Perhitungan Z-Score dan Klasifikasi (Gambar 2)

Setelah data diinputkan, sistem secara otomatis menghitung nilai Z-Score dari tiga 

indikator gizi balita: 

 BB/U (Berat Badan per Umur) dengan hasil -1.44 (status: Berat badan 

normal) 

 TB/U (Tinggi Badan per Umur) dengan hasil 0.78 (status: Normal) 
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 BB/TB (Berat Badan per Tinggi Badan) dengan hasil -2.15 (status: Gizi 

Kurang) 

Z-Score ini membantu dalam memberikan gambaran status gizi balita berdasarkan 

standar WHO. 

Setelah perhitungan z-score, sistem menampilkan hasil klasifikasi kondisi 

balita. Berdasarkan model klasifikasi yang telah dilatih sebelumnya, balita atas 

nama "Kaley" diklasifikasikan dalam kondisi: 

 "Hampir Berisiko", yang berarti balita berada dalam kondisi yang perlu 

perhatian dan pemantauan lebih lanjut. 

 Fungsi Submit dan Output

Tombol Submit digunakan untuk mengeksekusi proses klasifikasi. Setelah 

tombol diklik, sistem menampilkan hasil klasifikasi secara real-time di bawah 

form input, dalam format teks yang informatif dan mudah dipahami. Sistem ini 

telah berhasil di-deploy secara lokal dan dapat digunakan sebagai alat bantu 

pengambilan keputusan awal terhadap status tumbuh kembang balita. Dengan 

tampilan antarmuka yang sederhana dan intuitif, sistem ini mempermudah tenaga 

kesehatan dalam menganalisis kondisi balita secara cepat dan berbasis data. 

4.3 Pengujian Sistem 

 
Pengujian sistem pada penelitian ini dilakukan menggunakan metode 

blackbox testing, yaitu metode pengujian yang berfokus pada fungsi sistem 

berdasarkan input dan output tanpa melihat struktur internal program. Tujuan dari 

pengujian ini adalah untuk memastikan bahwa setiap fitur dalam sistem berjalan 

sesuai dengan fungsionalitas yang telah ditentukan. 
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Jenis pengujian yang digunakan termasuk dalam functional testing, yang 

merupakan bagian dari blackbox testing. Functional testing bertujuan untuk 

mengevaluasi apakah sistem merespons dengan benar terhadap setiap aksi 

pengguna, sesuai dengan kebutuhan fungsional yang telah dirancang. 

Tabel berikut menunjukkan hasil pengujian sistem menggunakan pendekatan 
 

blackbox testing: 

 

       

Berdasarkan hasil pengujian tersebut, seluruh fitur inti dari sistem, mulai dari 

proses input data hingga hasil klasifikasi, berfungsi dengan baik sesuai spesifikasi 

yang telah dirancang. Hal ini menunjukkan bahwa sistem layak untuk digunakan 

dalam proses evaluasi kondisi balita berdasarkan data yang diinputkan oleh 

pengguna. 



 

BAB V 

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan hasil implementasi sistem klasifikasi status tumbuh kembang 

balita menggunakan metode Support Vector Machine (SVM) dengan pendekatan 

feature selection dan teknik resampling, maka diperoleh beberapa kesimpulan 

sebagai berikut: 

1. Penggunaan algoritma SVM yang dikombinasikan dengan pemilihan 

kernel linear terbukti efektif dalam memprediksi status tumbuh kembang 

balita berdasarkan data yang dikumpulkan dari Posyandu di Kelurahan 

Gaharu, Kecamatan Medan Timur. Evaluasi model dengan 10-fold cross- 

validation menunjukkan bahwa sistem memiliki akurasi rata-rata sebesar 

98.10%. 

2. Seleksi fitur dengan metode Backward Elimination berhasil meningkatkan 

efisiensi dan akurasi sistem dengan mengeliminasi fitur-fitur yang kurang 

relevan. Hal ini berkontribusi pada kestabilan model dan mengurangi 

risiko overfitting. 

3. Sistem telah berhasil di-deploy menggunakan framework Streamlit 

berbasis Python. Pengguna cukup mengakses aplikasi melalui browser, 

memasukkan data balita, dan langsung memperoleh hasil klasifikasi secara 

real-time. 

4. Hasil pengujian menggunakan metode blackbox testing menunjukkan 

bahwa seluruh komponen sistem, mulai dari pengisian form hingga hasil 

prediksi, berfungsi dengan baik dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. 
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Hal ini menunjukkan bahwa sistem telah layak digunakan sebagai alat 

bantu analisis kondisi tumbuh kembang balita secara digital. 

5. Dengan dukungan antarmuka yang sederhana dan interaktif, sistem ini 

diharapkan dapat menjadi solusi praktis dan berbasis data dalam 

membantu tenaga kesehatan melakukan deteksi dini terhadap risiko gizi 

buruk dan keterlambatan perkembangan pada balita. 

5.2 Saran 

Untuk pengembangan sistem yang lebih baik kedepannya, penulis 

menyarankan beberapa hal berikut: 

1. Penambahan fitur dan variabel baru seperti riwayat kesehatan ibu, kondisi 

lingkungan rumah, serta faktor pendidikan orang tua dapat membantu 

dalam memperoleh hasil klasifikasi yang lebih komprehensif dan akurat. 

2. Integrasi dengan sistem informasi kesehatan masyarakat (SIK) agar hasil 

klasifikasi yang diperoleh dari sistem ini dapat langsung digunakan dalam 

pengambilan kebijakan atau program intervensi secara menyeluruh oleh 

instansi kesehatan atau pemerintah daerah. 

3. Penelitian selanjutnya disarankan untuk menguji dan membandingkan 

metode klasifikasi lain seperti Random Forest atau Neural Network untuk 

melihat perbandingan performa dan akurasi sistem dalam konteks dataset 

yang lebih besar. 
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