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Abstrak

Status gizi balita merupakan indikator penting dalam menilai tingkat kesehatan anak
yang dapat diketahui melalui pemeriksaan antropometri. Berdasarkan data Survei Status Gizi
Indonesia (SSGI) tahun 2022, prevalensi gizi kurang di Provinsi Kalimantan Timur mencapai
23,9%, khususnya di Kota Samarinda sebesar 25,3%, yang menunjukkan bahwa masalah gizi
masih perlu mendapatkan perhatian. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan status gizi
balita menggunakan metode K-Nearest Neighbor (KNN) dengan variasi nilai K dan rumus jarak
yvang berbeda guna memperoleh performa terbaik. Data yang digunakan merupakan data
sekunder dari Puskesmas Pasundan, Kota Samarinda, sebanyak 760 data balita usia 0—60 bulan.
Tahapan penelitian meliputi pengumpulan data, perancangan data melalui proses preprocessing
(data selection, penanganan outlier, dan transformasi data menggunakan min-max normalization
serta encoding), implementasi metode KNN dengan variasi nilai K (1, 3, 5, 7, 9, 11) dan rumus
Jjarak (Euclidean, Manhattan, Minkowski), serta evaluasi model menggunakan Confusion Matrix
Multiclass. Berdasarkan hasil pengujian, akurasi tertinggi diperoleh sebesar 89,24% dengan
nilai presisi 66,29%, recall 63,70%, dan Fl-score 63,12% menggunakan nilai K = 1 dan rumus
jarak Euclidean. Hasil ini menunjukkan bahwa metode KNN mampu memberikan performa
klasifikasi yang baik dalam menentukan status gizi balita berdasarkan atribut usia, jenis kelamin,
berat badan, dan tinggi badan.

Kata kunci — Status Gizi Baita, K—Nearest Neighbor, Klasifikasi, Data Mining

1. PENDAHULUAN

Status gizi balita merupakan tolak ukur terpenuhinya asupan gizi balita yang dapat
diketahui melalui pemeriksaan klinis, pengukuran antropometri, analisis biokimia, dan riwayat
gizi [1]. Status gizi yang baik atau buruk menggambarkan tingkat Kesehatan pada balita
(pangumbaran). Balita dengan kondisi gizi yang buruk akan mengalami gangguan perkembangan,
mudah sakit, bahkan kematian [2]. Dampak lain dari gizi buruk yaitu kondisi psikososial, tidur,
pernapasan yang terganggu, dan dapat menimbulkan masalah penyakit degenerative saat dewasa
[3].

Berdasarkan peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 2 Tahun 2020
Tentang Standar Antropometri Anak, penilaian status gizi balita menggunakan parameter seperti
umur, jenis kelamin, berat badan, dan tinggi atau panjang badan [4]. Berdasarkan data dari SSGI
(Survei Status Gizi Indonesia) tahun 2022 angka prevalensi di Kalimantan Timur mencapai 23,9%
khususnya di kota Samarinda mencapai 25,3% yang menunjukkan bahwa masalah gizi masih
menjadi isu kesehatan yang perlu diperhatikan [5].

Pada era teknologi saat ini, data mining dapat digunakan untuk mengetahui status gizi
balita dengan menerapkan metode K-Nearest Neighbor [6]. Metode KNN dapat menganailisis
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data berukuran besar dengan baik, namun metode KNN bergantung pada pemilihan fitur dan
atribut yang relevan [7]. Untuk mempelajari dan mengenali pola dari data yang besar, dapat
menggunakan teknik data mining [8]. Data mining adalah proses menemukan pola, kesamaan,
dan tren yang bermakna dari data berukuran besar [9]. Hasil informasi yang didapatkan dari data
mining dapat digunakan untuk membantu pengambilan keputusan dan prediksi di berbagai
bidang, salah satunya bidang Kesehatan [10].

Penelitian sebelumnya telah menerapkan metode K-Nearest Neighbor untuk klasifikasi
status gizi balita, namun sebagian besar hanya menggunakan satu nilai K atau satu rumus jarak.
Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan status gizi balita berdasarkan
atribut usia, jenis kelamin, berat badan, dan tinggi badan menggunakan metode K-Nearest
Neighbor dengan variasi nilai K dan rumus jarak untuk mendapatkan performa terbaik.

2. METODE PENELITIAN

2.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dilakukan dengan metode studi dokumentasi, yaitu dengan mengambil
data status gizi balita yang telah tersedia di Puskesmas Pasundan, Kota Samarinda, Provinsi
Kalimantan Timur. Data yang digunakan yaitu data status gizi balita usia 0-60 bulan dengan
jumlah data sebanyak 760 data.

2.2 Perancangan Data

Pada tahap ini dilakukan preprocessing untuk mempersiapkan data sebelum diolah untuk
mendapatkan hasil yang optimal dan efisien [11]. Tahapan yang dilakukan yaitu data selection
dengan mengurangi atribut yang berlebihan, pengecekan dan penanganan outlier dengan
menghapus data yang memiliki nilai yang terlalu jauh dari data lainnya, dan transformasi data
dengan mengubah data menjadi format yang sesuai sehingga data siap diolah untuk keperluan
penelitian. Pengecekan dan penanganan outlier menggunkan metode persentil yang membagi data
menjadi 100 kelompok dan menentukan batas persentil yang bersifat subjektif [12]. Pada tahap
transformasi melakukan normalisasi menggunakan metode min-max dan encoding. Normalisasi
menggunakan metode min-max dinyatakan dengan persamaan (1) [13]:

x = ming+(x—Xxpin) (Maxg—ming) (])

Xmax—%min

Keterangan:
x’ : data hasil normalisasi
X : data ashi

Xmin - nilai minimum pada atribut
Xmax  : nilai maksimum pada atribut
ming : minimum range

maxg : maksimum range

2.3 Implementasi Metode

Pada tahap ini akan diterapkan proses klasifikasi dengan menggunakan K-Nearest
Neighbor. Metode KNN melakukan klasifikasi data baru berdasarkan mayoritas kategori pada
tetangga terdekatnya [14]. Tahapan implementasi meliputi pemilihan nilai K (3, 5, 7, 9, 11),
penggunaan rumus jarak Euclidean Distance, Manhattan Distance, dan Minkowski Distance,
pembagian data dengan Stratified K-Fold Cross Validation, menghitung dan mengurutkan hasil
perhitungan jarak, dan menentukan kelas data uji [15]. Menghitung jarak Euclidean antara data
training dan festing dinyatakan dengan persamaan (2) [16]:

D(x,y) = \/le(xi —yi)® 2)
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Keterangan:

d :jarak antara x dany
x; :data training ke -i
yi : data testing ke -i

Menghitung jarak Manhattan antara data training dan testing dinyatakan dengan persamaan (3)
17]:
[17] .
Pey) =), lx—l G)

=

Keterangan:

d :jarak antara x dany
x; :data training ke -i
yi : data testing ke -i

Menghitung jarak Minkowski antara data training dan testing dinyatakan dengan persamaan (4)
[17]:

n 1
DY) =, =yl @)

Keterangan:

d :jarak antara x dany

x; :data training ke -i

yi : data testing ke -i

r :parameter yang dapat disesuaikan

2.4 Evaluasi Metode

Evaluasi metode dilakukan dengan menggunakan Confusion Matrix Multiclass yang
memberikan informasi mengenai True Positive (TP), False Positive (FP), False Negative (FN)
untuk mengetahui akurasi, presisi, recall, dan FI-Score [18]. Menghitung metrik evaluasi
menggunakan persamaan berikut:

Akurasi = (57) x 100% (5)
Presisi = (—"—) x 100% (6)
Recall = (——) x 100% (7)
F1-Score = (2 %) x 100% (®)

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Perancangan Data

Penelitian ini menggunakan data status gizi balita yang masih mentah dan perlu melalui
tahapan perancangan data untuk membantu proses analisis. Dataset awal terdiri dari 24 kolom
yang masih mengandung atribut yang tidak diperlukan, sehingga perlu dilakukan data selection.
Adapun atribut yang digunakan dalam penelitian adalah usia, jenis kelamin, berat badan, tinggi
badan, dan BB/TB sehingga data yang tidak dibutuhkan akan dihapus atau di drop. Data yang
sudah dibersihkan dari atribut yang tidak diperlukan dapat dilihat pada Tabel 1.
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Tabel 1 Hasil Data Selection

No. Nama JK Usia Berat Tinggi BB/TB
1. Balita 1 P 58 16.2 106 Normal
2. Balita 2 L 59 15.8 103.5 Normal
3. Balita 3 P 56 14.5 101 Normal
4, Balita 4 L 55 154 105 Normal
5. Balita 5 P 59 16.8 107.5 Normal

756. Balita 756 P 34 13 92.4 Normal

757. Balita 757 L 10 8.8 71.4 Normal

758. Balita 758 L 5 6 62 Normal

759. Balita 759 L 4 6.6 65 Normal

760. Balita 760 L 13 8.8 78 Normal

Selanjutnya dilakukan pengecekan dan penanganan outlier, hasil pengecekan outlier dapat dilihat
pada Gambar 1.

100 +

80 1

40

20 T % o

T T T
Usia Berat Tinggi

Gambar 1 Hasil Pengecekan Outlier

Hasil pengecekan outlier menunjukkan adanya data outlier pada atribut berat dan tinggi.
Data outlier akan dihapus menggunakan metode persentil dengan batas 5%-95%, dimana data
yang berada di bawah persentil ke-5 atau diatas persentil ke-95 dianggap sebagai outlier. Total
data outlier yang dihapus sebanyak 100 data, sehingga data yang akan digunakan untuk analisis
selanjutnya sebanyak 660 data. Selanjutnya dilakukan transformasi data dengan melakukan
normalisasi dan encoding. Contoh untuk mendapatkan hasil normalisasi menggunakan data Balita
2 dengan atribut Usia menggunakan persamaan (1).

, 0+(59-2)1-0)
* = 59 — 2 =1

Setelah dilakukan normalisasi pada semua atribut numerik seperti usia, berat badan, dan tinggi
badan, selanjutnya dilakukan encoding pada atribut kategorikal yaitu jenis kelamin. Hasil
encoding dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2 Hasil Encoding
No. JK Usia Berat Tinggi BB/TB
I. Balita 2 0 1 0.894737 0.9625 Normal
2. Balita 3 1 0.947368 0.757895 0.9 Normal
3. Balita 4 0 0.929825 0.852632 1 Normal
4. Balita 9 1 0.947368 0.863158 0.95 Normal
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No. JK Usia Berat Tingi BB/TB

5. Balita 10 0 0.947368 0.768421 0.86 Normal
656. Balita 754 1 0 0.757895 0.87 Normal
657. Balita 755 0 0.105263 0.063158 0.025 Normal
658. Balita 756 1 0.561404 0.6 0.685 Normal
659. Balita 757 0 0.140351 0.157895 0.16 Normal
660. Balita 760 0 0.192982 0.157895 0.325 Normal

Data yang sudah melewati proses perancangan data akan digunakan untuk implementasi metode
KNN.

3.2 Implementasi Metode KNN

Proses implementasi metode KNN menggunakan data status gizi balita sebanyak 660 data

yang sudah melewati tahap perancangan data. Adapun tahapan-tahapan dalam proses
implementasi dengan metode KNN sebagai berikut:

1.

Pemilihan nilai K

Klasifikasi status gizi balita menggunakan metode KNN dilakukan dengan menentukan nilai
K terlebih dahulu. Adapun nilai K yang digunakan yaitu K=1, 3,5, 7,9, dan 11.

Penentuan rumus jarak

Penelitian ini menggunakan beberapa rumus perhitungan jarak yaitu Euclidean Distance,
Manhattan Distance, dan Minkowski Distance.

Membagi dataset menjadi data training dan data festing

Pembagian data pada penelitian ini menggunakan metode Stratified K-Fold Cross Validation
dengan 10-fold sehingga setiap iterasi fold terdapat 66 data yang akan digunakan sebagai
data testing, sedangkan sisanya akan digunakan sebagai data trainig.

Menghitung jarak antara data training dan data testing

Proses perhitungan jarak menggunakan beberapa rumus perhitungan jarak yang telah
ditentukan. Adapun perhitungan jarak antara data testing pertama dan data training pertama
menggunakan persamaan Euclidean Distance sebagai berikut:

D(x1,y1) = \/(0 —1)?2+4+(1-0.7017)% 4+ (0.8947 — 0.7052)% + (0.9625 — 0.7975)?
D(x1,y1) = /(=1)2 + (0.2982)2 + (0.1894)2 + (0.165)2
D(x1,y1) = 1.07334
Selanjutnya menghitung jarak antara data testing pertama dan data training pertama
menggunakan persamaan Manhattan Distance sebagai berikut:
D(xy,y,) =10— 1| +|1-0.7017| + |0.8947 — 0.7052| + 10.9625 — 0.7975|
D(xy,y1) = |—1| +10.2982| + [0.1894]| + |0.1650|
D(x4,y1) = 1.6527
Tahap terakhir menghitung jarak antara data testing pertama dan data training pertama
menggunakan persamaan Minkowski Distance sebagai berikut:

1
D(xy,y1) = (J0— 113 +|1-0.7017|3 + ]0.8947 — 0.7052|3 + |0.9625 — 0.7975|3)3

D(x1,y1) = (|-1]> +10.2982|3 + |0.1894|3 + |0.165|3)%
D(xq,y,) = 1.0124
Mengurutkan hasil perhitungan jarak dan menentukan kategori klasifikasi berdasarkan nilai
K
Hasil perhitungan jarak diurutkan dari jarak terkecil hingga terbesar. Hasil klasifikasi dengan
persamaan Euclidean Distance dapat dilihat pada Tabel 3.
Tabel 3 Hasil Klasifikasi Euclidean Distance
Nama Nilai Jarak Ranking Kelas Gizi
Balita 617 0.04435 1 Normal
Balita 336 0.04747 2 Normal
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Nama Nilai Jarak Ranking Kelas Gizi
Balita 397 0.081402 3 Normal
Balita 602 0.093156 4 Normal
Balita 662 0.107146 5 Normal
Balita 407 0.107609 6 Normal
Balita 655 0.112848 7 Normal
Balita 340 0.11835 8 Normal
Balita 713 0.123392 9 Normal
Balita 682 0.135132 10 Normal
Balita 732 0.137591 11 Normal

Hasil klasifikasi dengan persamaan Manhattan Distance dapat dilihat pada Tabel 4.
Tabel 4 Hasil Klasifikasi Manhattan Distance

Nilai

Nama Jarak Ranking Kelas Gizi
Balita 617  0.070614 1 Normal
Balita 336  0.071667 2 Normal
Balita 662  0.125263 3 Normal
Balita 407  0.133816 4 Normal
Balita 397  0.135746 5 Normal
Balita 602  0.154254 6 Normal
Balita 655 0.169167 7 Normal
Balita 340 0.170395 8 Normal
Balita 713 0.180921 9 Normal
Balita 692  0.185965 10 Normal
Balita 594  0.198465 11 Normal

Hasil klasifikasi dengan persamaan Minkowski Distance dapat dilihat pada Tabel 5.
Tabel 5 Hasil Klasifikasi Minkowski Distance

Nama Nilai Jarak Ranking Kelas Gizi
Balita 617 0.039146 1 Normal
Balita 336 0.042137 2 Normal
Balita 397 0.070329 3 Normal
Balita 602 0.080506 4 Normal
Balita 655 0.104817 5 Normal
Balita 662 0.105503 6 Normal
Balita 407 0.105556 7 Normal
Balita 340 0.109532 8 Normal
Balita 713 0.112405 9 Normal
Balita 732 0.122611 10 Normal
Balita 682 0.12556 11 Normal

Berdasarkan hasil klasifikasi dengan persamaan Euclidean Distance, Manhattan Distance,
dan Minkowski Distance dapat dilihat bahwa parameter K=1, 3, 5, 7, 9, 11 menunjukkan
hasil mayoritas kelas gizi normal yang sesuai dengan data aktual pada data festing pertama
yaitu balita dengan kelas gizi normal maka model benar mengklasifikasikan balita tersebut.

3.2 Evaluasi Metode KNN
Hasil evaluasi disajikan dalam tabel performance metrics dan confusion matrix. Hasil
performance metrics dapat dilihat pada Tabel 6.
Tabel 6 Hasil Performance Metrics
Nilai K  Perhitungan Akurasi Presisi Recall F1-Score
1 Euclidean 89.09% 88.77% 89.09% 88.64%
3 Distance 87.12% 62.08% 46.36% 51.63%
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Nilai K Perhitungan Akurasi Presisi Recall F1-Score
5 86.21% 56.36% 42.38% 46.42%
7 85% 48.94% 30.84% 33.38%
9 85% 29.04% 26.99% 27.44%
11 84.69% 28.60% 26.70% 27.10%
1 88.33% 65.23% 51.88% 56.69%
3 87.12% 62.82% 47.43% 52.71%
5 Manhattan 86.06% 53.18% 36.18% 39.98%
7 Distance 85.30% 49.50% 29.63% 31.31%
9 84.54% 28.63% 26.24% 26.71%
11 83.48% 26.75% 24.91% 25.12%
1 89.54% 84.05% 58.02% 65.36%
3 87.77% 64.62% 47.51% 53.21%
5 Minkowski 85.90% 63.07% 40.59% 45.60%
7 Distance 85.75% 50.16% 34.24% 38.08%
9 85% 48.94% 29.13% 30.76%
11 85% 29.35% 27.41% 27.87%

Berdasarkan Tabel 6 diketahui bahwa akurasi tertinggi yaitu sebesar 89.54% dengan presisi
sebesar 84.05%, recall sebesar 58.02% , dan F'I-Score sebesar 65.36% menggunakan nilai K=1
dengan perhitungan Minkowski Distance. Tabel confusion matrix menggunakan nilai K=1 dengan
perhitungan Minkowski Distance dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7 Tabel Confusion Matrix

Predicted Class
G%;ff;‘;‘l’h Gizi Kurang Gizi Lebih Normal Obesitas
Actual Beres.ik.o Gizi Lebih 52 0 0 28 0
Class Gizi Kurang 0 12 0 12 0
Gizi Lebih 6 0 7 0 0
Normal 15 5 0 519 0
Obesitas 2 0 1 0 1

Selanjutnya menghitung metrik evaluasi berdasarkan confusion matrix nilai K=1 persamaan
Minkowski Distance:
52+12+7+519+1) 591

Akurasi = ( - 2= X 100% = 89.54%

Presisi = 0.0829 + 0.0242 + 0.0175 + 0.7584 + 0.0061
Presisi = 0.8405 x 100% = 84.05%
Recall = 0.0818 + 0.0152 + 0.0121 + 0.4879 + 0.0015
Recall = 0.5802 x 100% = 58.02%
F1— Score = 0.0823 + 0.0186 + 0.0143 + 0.5674 + 0.0024
F1 — Score = 0.6536 X 100% = 65.36%
Dari hasil perhitungan manual maka mendapatkan hasil confusion matrix pada K=1 menghasilkan

akurasi sebesar 89.54%, presisi sebesar 84.05%, recall sebesar 58.02%, dan F/-Score sebesar
65.36%.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil dan pembahasan mengenai penentuan status gizi balita, penelitian
melakukan klasifikasi status gizi balita menggunakan metode K-Nearest Neighbor menggunakan
data sebanyak 660 data, dan membagi data dengan metode stratified k-fold cross validation.
Setelah membandingkan tingkat akurasi antara nilai K=1, 3, 5, 7, 9, dan 11, dengan rumus jarak
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Euclidean Distance, Manhattan Distance, dan Minkowski Distance, diketahui bahwa tingkat
akurasi tertinggi diperoleh dari nilai K=1 dengan rumus jarak Minkowski Distance yaitu sebesar
89.54%.

5. SARAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan maka penulis dapat memberi saran untuk
pengembangan selanjutnya yaitu menggunakan metode klasifikasi lain agar medapatkan nilai
akurasi yang lebih baik dalam kasus klasifikasi status gizi balita, seperti Naive Bayes dan SVM.
Saran lainnya yaitu menggunakan nilai K dan rumus perhitungan jarak yang lebih variatif untuk
mengetahui parameter terbaik dalam mengklasifikasikan status gizi balita.
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