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Abstrak— Permasalahan gizi pada balita merupakan isu 
kesehatan masyarakat yang masih menjadi perhatian di 
Indonesia. Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan 
status gizi balita di Kecamatan Ponorogo dengan menggunakan 
algoritma Decision Tree C5.0. Data yang digunakan merupakan 
data antropometri balita yang diperoleh dari Puskesmas 
Ponorogo Selatan, yang meliputi berat badan, tinggi badan, usia 
dan jenis kelamin balita. Proses penelitian melibatkan beberapa 
tahapan, dimulai dengan data preprocessing  yang terdiri dari 
data cleaning, transformasi data, label encoding, seleksi fitur, 
resampling dan data splitting, selanjutnya data processing yang 
digunakan untuk perhitungan entropy dan information gain, 
hingga evaluasi model menggunakan Confusion matrix dan 
kurva ROC. Hasil pengujian menunjukkan bahwa akurasi 
tertinggi yang diperoleh mencapai 97,92% pada skema 
pembagian 60% data training dan 40% data testing. Fitur yang 
paling berpengaruh dalam klasifikasi adalah berat badan, tinggi 
badan dan usia balita. Berdasarkan hasil tersebut, algoritma 
C5.0 terbukti mampu memberikan performa tinggi dalam 
klasifikasi status gizi dan berpotensi digunakan sebagai alat 
bantu dalam pemantauan tumbuh kembang anak di layanan 
kesehatan dasar.  

Kata Kunci – Status Gizi Balita, Algoritma C5.0, Klasifikasi, 
Antropometri dan Data Mining.  

I. PENDAHULUAN 
Kesehatan dan gizi anak balita sangat penting untuk 

menunjang pertumbuhan dan perkembangan optimal di masa 
depan. Anak di bawah lima tahun rentan terhadap masalah 
kesehatan dan gizi yang dapat berdampak jangka panjang [1].  
Di Indonesia, permasalahan gizi balita masih menjadi 
tantangan serius. Data Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) 
tahun 2021 menunjukkan 17% balita mengalami gizi kurang, 
3,8% gizi lebih, dan 7,1% gizi buruk [2]. Tantangan yang 
dihadapi dalam upaya penurunan masalah gizi balita antara 
lain yaitu: pola asuh yang kurang efektif, malnutrisi jangka 
panjang, kurangnya pengetahuan tentang pola makan gizi 
seimbang, sanitasi yang buruk dan kurangnya perawatan pasca 
melahirkan hingga menimbulkan infeksi pada anak. Untuk 
menghadapi tantangan tersebut perlu solusi yang  terintegrasi, 
yaitu termasuk pendekatan lintas sektoral oleh kader posyandu, 
pemberdayaan perempuan serta membuat program atau 
kebijakan yang mendukung pencegahan masalah gizi pada 
balita. 

Faktor penyebab utama meliputi pola asuh yang kurang 
efektif, malnutrisi, rendahnya pengetahuan tentang gizi 
seimbang, sanitasi buruk, dan kurangnya perawatan pasca 
melahirkan. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan 
terintegrasi yang melibatkan lintas sektor, pemberdayaan 
perempuan, serta program pencegahan gizi buruk pada balita. 

Pemantauan status gizi balita biasanya dilakukan oleh kader 
posyandu menggunakan metode antropometri, yaitu 
pengukuran berat badan dan tinggi badan [2]. Indeks yang 
umum digunakan antara lain berat badan menurut umur 
(BB/U), tinggi badan menurut umur (TB/U), dan berat badan 
menurut tinggi badan (BB/TB) [3]. 

Beberapa penelitian telah menggunakan algoritma Decision 
Tree, khususnya C4.5, untuk membantu klasifikasi status gizi 
balita dengan hasil akurasi yang baik [1]. Namun, algoritma 
C5.0 sebagai penyempurnaan C4.5 menawarkan kecepatan, 
akurasi, dan kemudahan interpretasi yang lebih baik, 
meskipun memiliki keterbatasan pada data dengan variansi 
kecil.  

Algoritma C4.5 merupakan salah satu algoritma yang 
cukup dikenal dalam bidang Data Mining karena 
kemampuannya tidak hanya dalam melakukan klasifikasi, 
tetapi juga dalam menampilkan hubungan antar atribut. Salah 
satu keunggulan utama dari algoritma ini adalah 
fleksibilitasnya dalam mengolah data numerik maupun diskrit 
[4]. Selain itu, algoritma C4.5 juga mampu menangani atribut 
yang kosong serta missing value melalui teknik continuous 
attribute splitting, dan dapat mengurangi risiko overfitting 
dengan menggunakan metode pruning [5]. Meskipun 
demikian, algoritma ini memiliki beberapa kelemahan, antara 
lain kecenderungannya menghasilkan pohon keputusan yang 
lebih panjang dibanding algoritma lain, kurang efektif dalam 
menangani data berskala ordinal, serta tidak optimal dalam 
mengolah data berbentuk teks. 

Sementara itu, algoritma C5.0 merupakan pengembangan 
lebih lanjut dari algoritma ID3 dan C4.5 yang dirancang oleh 
Ross Quinlan pada tahun 1987. Algoritma ini dinilai lebih 
unggul karena mampu menghasilkan akurasi yang lebih tinggi 
serta penggunaan memori yang lebih efisien [6]. C5.0 juga 
dikenal memiliki performa yang sangat cepat dalam 
membangun model, dengan tingkat akurasi yang lebih baik 
dibandingkan pendahulunya. Di samping menghasilkan model 
berupa pohon keputusan, algoritma ini juga membentuk model 
berbasis aturan, yang memudahkan dalam memahami hasil 
outputnya. Seperti halnya C4.5, algoritma C5.0 dapat 
menangani atribut numerik maupun kategorik [5]. Namun 
demikian, kelemahan algoritma ini masih sejalan dengan 
karakteristik umum pohon keputusan, yaitu prediksi yang 
dihasilkan menjadi kurang stabil ketika varian data sangat 
kecil, serta adanya ketergantungan yang tinggi terhadap 
informasi input, sehingga perubahan kecil pada data dapat 
menimbulkan perubahan besar dalam struktur pohon 
keputusannya.  
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Fokus penelitian meliputi 1) Cara mengimplementasikan 
algoritma C5.0 dalam proses klasifikasi status gizi balita di 
Kecamatan Ponorogo. 2) Hasil akurasi dari algoritma C5.0 
dalam klasifikasi status gizi balita di Kecamatan Ponorogo. 
Dan 3) Faktor-faktor yang berpengaruh dalam menentukan 
status gizi balita berdasarkan hasil klasifikasi. Maka penelitian 
untuk menentukan klasifikasi status gizi balita ini akan di 
lakukan menggunakan algoritma C5.0 dengan data yang 
didapat dari posyandu di Kecamatan Ponorogo. Algoritma 
C5.0 dipilih karena memiliki kinerja yang lebih baik dalam 
menghasilkan informasi melalui perhitungan gain dan entropy. 
Diharapkan dengan menerapkan algoritma tersebut dapat 
mengklasifikasikan status gizi balita dengan akurat. 
A. Data Mining 

Data Mining merupakan proses penggalian informasi 
dari sejumlah besar data untuk menemukan pola 
tersembunyi yang bermanfaat. Proses ini mencakup teknik 
statistik, machine learning, dan database systems, serta 
sering diaplikasikan untuk menyelesaikan permasalahan 
kompleks dalam berbagai bidang [6]. 

Tujuan utama dari Data Mining adalah memperoleh 
pengetahuan baru dari data yang ada, melalui 
pembangunan model yang dapat digunakan untuk 
memprediksi atau mendeskripsikan fenomena tertentu. 
Secara umum, terdapat dua pendekatan dalam Data 
Mining: 
1) Metode Prediktif: digunakan untuk memperkirakan 

nilai atau kategori berdasarkan data historis, seperti 
klasifikasi, regresi, dan deteksi anomali. 

2) Metode Deskriptif: bertujuan untuk mengidentifikasi 
pola yang tersembunyi dalam data tanpa 
memprediksi nilai tertentu, seperti asosiasi dan 
klastering. 

 
Gbr. 1 Data Mining 

Data Mining merupakan bagian dari proses yang lebih 
luas, yaitu Knowledge Discovery in Database (KDD) [7]. 
KDD adalah serangkaian tahap sistematis yang bertujuan 
mengubah data mentah menjadi informasi yang bernilai. 
Tahapan dalam KDD mencakup: 
1) Data Selection adalah Proses yang dilakukan untuk 

mentransformasikan data mentah ke format yang 
sesuai untuk analisis. Proses ini terdiri dari seleksi 
fitur, reduksi dimensionalitas, normalisasi dan 
subsetting data [10]. 

2) Preprocessing (Cleaning), sebelum proses Data 
Mining dilakukan, perlu melakukan proses cleaning 
data yakni pembersihan data dari kesalahan, 
duplikasi, dan ketidakkonsistenan. 

3) Transformation adalah Proses untuk merubah skala 
data kedalam bentuk lain sehingga data memiliki 

distribusi yang diperlukan. Terdapat beberapa teknik 
untuk melakukan transformasi data, yaitu smoothing, 
generalization, normalization, attribute construction. 

4) Data Mining merupakan penerapan algoritma untuk 
menemukan pola atau hubungan dalam data. 
Pemilihan metode atau algoritma yang tepat sangat 
bergantung pada tujuan dan proses Knowledge 
Discovery in Database (KDD) secara keseluruhan. 

5) Interpretation / Evaluation adalah penafsiran hasil 
dan validasi pola untuk memastikan keterkaitan 
dengan tujuan analisis. 

Tahapan-tahapan ini menjadi dasar dalam 
pengembangan model Data Mining yang tepat sesuai 
dengan kebutuhan analisis dan karakteristik dataset yang 
digunakan [11]. 

B. Klasifikasi 
Klasifikasi adalah proses membangun model atau 

fungsi yang digunakan untuk mengelompokkan data ke 
dalam kelas-kelas tertentu berdasarkan data latih (training 
dataset) yang telah diberi label. Model ini kemudian 
digunakan untuk mengklasifikasikan data uji (testing 
dataset) dan mengukur tingkat akurasinya. Beberapa 
algoritma yang umum digunakan dalam klasifikasi antara 
lain: Decision Tree, Naive Bayes, Backpropagation, K-
Nearest Neighbor, dan pendekatan sistem fuzzy [1]. 

C. Decision Tree 
Decision Tree merupakan salah satu algoritma dalam 

metode klasifikasi Data Mining yang berbentuk struktur 
pohon. Setiap node menunjukkan atribut, cabang mewakili 
hasil pengujian, dan daun menunjukkan kelas. Algoritma 
yang termasuk dalam Decision Tree antara lain ID3, 
CART, C4.5, dan C5.0, yang banyak digunakan dalam 
proses klasifikasi dan ekstraksi data. Decision Tree bekerja 
dengan membentuk diagram pohon keputusan, di mana 
setiap atribut diuji pada node dan hasilnya menentukan 
arah cabang hingga mencapai keputusan akhir di node 
daun. Algoritma ini memetakan proses klasifikasi secara 
visual sehingga memudahkan interpretasi [8]. 

D. Algoritma C5.0 
Algoritma C5.0 merupakan pengembangan dari 

algoritma ID3 dan C4.5 yang dikenalkan oleh J. Ross 
Quinlan. Algoritma ini menggunakan pendekatan 
Information Gain untuk menentukan atribut terbaik dalam 
pemisahan data. Atribut yang memiliki nilai Information 
Gain tertinggi dipilih sebagai simpul utama dalam pohon 
keputusan[6]. Rumus perhitungan Information Gain:  

 
Keterangan: 
• A: Atribut 
• S: Jumlah total sampel 
• |Si|: Jumlah sampel pada partisi ke -1 
• |S| : Jumlah sampel pada S 
Dengan perhitungan nilai entropi dari koleksi label pada 

atribut A dan S didefinisikan menggunakan rumus sebagai 
berikut: 
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Keterangan :  
• S : Sampel  
• P𝑖: Proporsi dari 𝑆𝑖 terhadap S  
• c : Jumlah partisi S 

E. Confusion matrix  
Confusion matrix [9] adalah alat ukur yang digunakan 

untuk menghitung kinerja atau tingkat kebenaran proses 
klasifikasi. Dengan menggunakan Confusion matrix dapat 
menganalisa seberapa baik classifier dapat mengenali 
record dari kelas yang berbeda. 
Matriks ini terdiri:  

Table 1  
Confusion matrix 

 
 
Pengukuran Kinerja Model 
1) Accuracy  untuk mengukur tingkat klasifikasi yang 

tepat, Persamaan akurasi menggunakan rumus: 

 
2) Precision  mengukur proporsi prediksi positif yang 

benar, Persamaan precision menggunakan rumus: 

 
3) Recall mengukur proporsi data positif yang berhasil 

diprediksi dengan benar. [12] 

 
F. Kurva ROC 

Receiver Operating Characteristic (ROC) adalah 
grafik yang menunjukkan performa klasifikasi melalui dua 
metrik. Kurva ROC memiliki tujuan untuk melakukan 
pengamatan model pada klasifikasi yang dihasilkan 
menggunakan 20 perhitungan confusion matrix. Rumus 
dari kurva ROC adalah sebagai berikut: 

 
Dan di dalam nilai AUC, klasifikasi data mining dapat 
dibagi menjadi beberapa kelompok yaitu sebagai berikut :  
1) 0.90 – 1.00 = Klasifikasi Sangat Baik  
2) 0.80 – 0.90 = Klasifikasi Baik  
3) 0.70 – 0.80 = Klasifikasi Cukup  
4) 0.60 – 0.70 = Klasifikasi Buruk  
5) 0.50 – 0.60 = Klasifikasi Gagal 

G. Populasi dan Sampel 
Menurut Sugiyono [13] populasi adalah wilayah 

generalisasi yang terdiri dari objek atau subjek yang 
memiliki karakteristik tertentu yang ditetapkan oleh 
peneliti untuk diteliti dan ditarik kesimpulannya, Populasi 
dalam penelitian ini adalah Seluruh data balita usia 0–5 
tahun yang tercatat di wilayah kerja Puskesmas Ponorogo 

Selatan dan memiliki data antropometri lengkap (berat 
badan, tinggi badan, usia, dan jenis kelamin), yang 
diperoleh dari catatan Buku Kesehatan Ibu dan Anak (KIA) 
melalui posyandu, Total populasi yang tersedia dalam 
bentuk data adalah 1.021 balita.  

Sedangkan sampel adalah bagian dari populasi yang 
dianggap dapat mewakili keseluruhan populasi. Sebanyak 
120 data balita usia 1–5 tahun yang dipilih secara acak dari 
total data 866 balita (hasil filter usia dari populasi awal). 
Sampel ini dibagi secara seimbang ke dalam empat 
kategori status gizi (normal, kurang, risiko lebih, sangat 
kurang) menggunakan teknik undersampling agar 
distribusi kelas merata (masing-masing 30 data per kelas). 

II. METODE PENELITIAN  
Dalam penelitian ini alur Metode Penelitian digambarkan 

pada Gbr. 1; 

 
Gbr.  1 Flowchart Penelitian 

A. Analisis Kebutuhan  
Penelitian ini dilakukan untuk menentukan spesifikasi 

perangkat keras dan lunak yang diperlukan dalam proses 
klasifikasi status gizi balita menggunakan algoritma C5.0. 
Seluruh proses komputasi dan implementasi algoritma 
dijalankan melalui platform Google Colab, yang sekaligus 
berfungsi sebagai lingkungan pengujian dataset. Oleh karena 
itu, dibutuhkan perangkat pendukung yang memadai guna 
memastikan kelancaran proses penelitian.  
Kebutuhan Hardware yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah laptop dengan spesifikasi  

1) Prosesor : AMD Athlon Gold 3150U with     
Radeon Graphics 2.40 GHz 

2) RAM : 4.00 GB 
3) Penyimpanan : SSD 128 GB 
4) Sistem Operasi  : Windows 11 Home Single 

Language 
Spesifikasi ini dinilai cukup untuk menjalankan aplikasi 

berbasis cloud seperti Google Colab, yang membutuhkan 
performa stabil pada sisi client.  
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Kebutuhan Software yang digunakan meliputi peramban web 
Google Chrome versi 122.0.6261.112 (build resmi, 32 bit), 
yang digunakan untuk mengakses Google Colab. Di dalam 
Google Colab, implementasi algoritma C5.0 dilakukan dengan 
menggunakan bahasa pemrograman Python. Pemilihan 
Google Colab sebagai platform pengembangan didasarkan 
pada kemudahan akses, integrasi dengan berbagai pustaka 
Python  untuk pemrosesan data, serta kemampuan eksekusi 
berbasis cloud yang mengurangi beban komputasi lokal. 

B. Implementasi Sistem 
Implementasi algoritma C5.0 dalam penelitian ini 

dilakukan untuk melakukan klasifikasi terhadap status gizi 
balita berdasarkan data antropometri. Data yang digunakan 
mencakup berat badan, tinggi badan, usia, dan jenis kelamin 
balita, yang disusun dalam bentuk database. Proses 
implementasi dimulai dengan menyiapkan data tersebut dalam 
format yang sesuai, kemudian mengimpor dataset ke dalam 
lingkungan Google Colab yang menggunakan bahasa 
pemrograman Python . Selanjutnya, dilakukan pembuatan 
fungsi pemrograman untuk mengimplementasikan algoritma 
C5.0. Algoritma ini kemudian dijalankan untuk melakukan 
proses klasifikasi terhadap status gizi balita berdasarkan data 
yang telah dimasukkan. Hasil dari proses ini mencakup label 
klasifikasi status gizi untuk setiap entri data, serta nilai akurasi 
yang diperoleh dari model klasifikasi yang telah dibangun. 
Nilai akurasi tersebut digunakan sebagai indikator kinerja dari 
algoritma C5.0 dalam melakukan prediksi terhadap data yang 
diuji. 

C. Pengujian Sistem 
Tahap pengujian sistem bertujuan untuk mengevaluasi 

apakah metode klasifikasi yang digunakan telah memenuhi 
kriteria fungsional dan non-fungsional secara optimal. 
Pengujian dilakukan dengan menerapkan algoritma C5.0 
terhadap dataset uji yang telah disiapkan, serta memeriksa 
keakuratan hasil klasifikasi yang dihasilkan. Selain itu, proses 
pengujian juga berfungsi untuk mengidentifikasi potensi 
kelemahan dalam sistem, baik dari segi efisiensi algoritma 
maupun integritas data. Dengan demikian, pengujian ini dapat 
meminimalisir kesalahan atau gangguan dalam pengoperasian 
sistem secara keseluruhan dan memastikan bahwa 
implementasi algoritma telah berjalan sesuai dengan tujuan 
penelitian. 

D. Pengumpulan Data 
Pengumpulan data dalam penelitian ini dilakukan melalui 

documentary research, yaitu teknik pengambilan data 
sekunder yang telah tersedia sebelumnya. Data diperoleh dari 
catatan pengukuran berat badan dan tinggi badan balita yang 
tercantum dalam Buku Kesehatan Ibu dan Anak (KIA), yang 
dicatat secara rutin oleh petugas posyandu di bawah naungan 
Puskesmas Ponorogo Selatan. Data tersebut diambil setiap 
bulan dan mencakup lima kelurahan dalam wilayah kerja 
Puskesmas Ponorogo Selatan, yaitu Kelurahan Kepatihan, 
Purbosuman, Surodikraman, Tonatan, dan Pakunden.  

 

 
Gbr.  2 Dataset 

 
Secara keseluruhan, jumlah data balita yang tersedia 

mencapai 1.021 entri. Namun, dalam penelitian ini hanya 
digunakan sekitar 120 data balita yang telah disaring 
berdasarkan kriteria umur, yaitu dari usia 1 tahun hingga 5 
tahun. Data yang digunakan mencakup informasi demografis 
dan antropometrik, seperti berat badan, tinggi badan, usia, 
jenis kelamin, serta status gizi balita yang ditentukan 
berdasarkan standar Z-score berat badan menurut umur 
(BB/U).  

 
Gbr.  3 Grafik Jumlah Status Gizi setiap Kelas 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Pada bab ini disajikan hasil dari proses klasifikasi status 
gizi balita menggunakan algoritma C5.0 serta pembahasan 
terhadap hasil tersebut. Penjabaran dimulai dari tahapan pra-
pemodelan (preprocessing ), pemrosesan informasi untuk 
seleksi fitur penting, hingga evaluasi model. Setiap langkah 
dijelaskan berdasarkan temuan empiris yang telah diperoleh 
selama penelitian. 
A. Data Preprocessing  

Data mentah yang diperoleh awalnya terdiri atas 20 atribut, 
termasuk beberapa informasi yang tidak relevan untuk 
klasifikasi seperti nama orang tua dan tanggal lahir. Oleh 
karena itu, dilakukan proses pre-processing untuk menyaring 
hanya atribut yang dibutuhkan dalam klasifikasi status gizi. 
Selanjutnya, data yang telah difilter akan digunakan dalam 
tahap pemodelan menggunakan algoritma C5.0. Tahapan yang 
dilakukan dalam data pre-processing adalah: 

1) Data Cleaning 
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Data cleaning dilakukan untuk menghapus atribut 
yang tidak relevan dan berpotensi mengganggu proses 
klasifikasi. Meliputi: nomor, NIK, nama, tanggal lahir, 
nama orang tua, alamat, provinsi, kabupaten/kota, 
kecamatan, desa/kelurahan, RT/RW, nama posyandu, 
puskesmas, cara ukur, dan tanggal pengukuran. Data 
yang dipertahankan sebagai berikut: 

 
Gbr.  4 Hasil Data Cleaning 

2) Data Transformation 
Tahap ini dilakukan untuk menyamakan format data 

usia, yang semula tercatat dalam format campuran 
(tahun, bulan, hari), menjadi format numerik dalam 
satuan tahun. Proses ini bertujuan agar data usia lebih 
konsisten dan dapat dianalisis secara komputasional. 

 
Gbr.  5 Hasil Data Transformation 

Setelah transformasi, dilakukan proses penyaringan 
data berdasarkan rentang usia 1 hingga 5 tahun, karena 
usia tersebut merupakan fase krusial dalam 
pertumbuhan dan perkembangan balita. Hasil 
penyaringan menghasilkan 866 data balita dari total 
awal 1.021 entri. 

3) Label Encoding 
Algoritma machine learning hanya dapat memproses 

data numerik, sehingga diperlukan teknik label 
encoding untuk mengubah data kategorikal menjadi 
representasi numerik 

Table II  
Data Numerik Jenis Kelamin 

Jenis Kelamin Data Numerik 
Perempuan (P) 1 
Laki-Laki (L) 2 

Table III  
Data Numerik Naik Berat Badan 

Naik Berat Badan Data Numerik 
Normal ( N ) 1 
Turun ( T ) 2 

Overweight ( O ) 3 
Table IV  

Data Numerik BB/U 
BB/U Data Numerik 

Berat Badan Normal 0 
Kurang 1 

Risiko Lebih 2 

Sangat Kurang 3 
 
Perubahan kolom setelah label encoding:  

 
Gbr.  6 Dataset setelah Label Encoding 

4) Feature Selection 
Feature selection dilakukan untuk memilih fitur yang 

paling relevan dalam membangun model klasifikasi. 
Dalam penelitian ini digunakan metode Pearson 
Correlation Coefficient untuk mengukur hubungan 
linier antara masing-masing fitur dengan target 
variabel (BB/U). Korelasi bernilai mendekati ±1 
menunjukkan hubungan yang kuat, sementara nilai 
mendekati 0 menunjukkan hubungan yang lemah atau 
tidak signifikan. 

 
Gbr.  7 Output Correlations Pearson 

Hasil korelasi menunjukkan bahwa fitur yang memiliki 
korelasi paling signifikan terhadap BB/U:  
a) Tinggi Badan; hubungan positif lemah dengan 

nilai 0.040788. 
b) Berat Badan; hubungan positif lemah dengan nilai 

0.018950 
c) Z-score BB/U; hubungan negatif lemah dengan 

nilai -0.194960. 
5) Resampling Data 

Resampling merupakan teknik yang digunakan untuk 
mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas 
dalam dataset, yang dapat menyebabkan model 
cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Dalam 
penelitian ini, dilakukan teknik undersampling, yaitu 
dengan mengurangi jumlah data dari kelas mayoritas 
agar seimbang dengan jumlah data pada kelas 
minoritas.  

Dataset awal berjumlah 866 data balita dengan 
rentang usia 1 hingga 5 tahun. Dari data tersebut, 
dipilih secara acak sebanyak 120 data yang terbagi 
secara seimbang ke dalam empat kelas status gizi, 
yaitu masing-masing 30 data per kelas. Tujuan dari 
resampling ini adalah untuk memastikan bahwa setiap 
kelas memiliki representasi yang seimbang, sehingga 
proses pelatihan model dapat berjalan lebih optimal 
dan tidak memihak pada kelas tertentu. Visualisasi 
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distribusi jenis kelamin setelah dilakukan proses 
resampling ditampilkan pada Gbr. 8;  

 
Gbr.  8 Visualisasi Distribusi Jenis 

6) Data Splitting 
Data splitting adalah proses pembagian dataset ke 

dalam dua subset utama, yaitu data training dan data 
testing. Pembagian ini bertujuan untuk melatih model 
pada sebagian data (training) dan mengevaluasi 
performanya pada data yang tidak terlihat sebelumnya 
(testing), guna menghindari overfitting dan 
meningkatkan generalisasi model.  

Setelah proses resampling, diperoleh 120 data balita 
yang digunakan dalam eksperimen. Penelitian ini 
melakukan lima skenario pengujian dengan variasi 
rasio pembagian data training dan data testing sebagai 
berikut: 

Table V 
 Data Splitting 

Pengujian Training 
(%) 

Testing 
(%) 

Jumlah 
Data 

Training 

Jumlah 
Data 

Testing 

1 60% 40% 72 48 
2 65% 35% 78 42 
3 70% 30% 84 36 
4 75% 25% 90 30 
5 80% 20% 96 24 

Penjelasan tiap skenario adalah sebagai berikut: 
1) Pengujian 1: Model dilatih dengan 72 data (60%) 

dan diuji dengan 48 data (40%). 
2) Pengujian 2: Model dilatih dengan 78 data (65%) 

dan diuji dengan 42 data (35%). 
3) Pengujian 3: Model dilatih dengan 84 data (70%) 

dan diuji dengan 36 data (30%). 
4) Pengujian 4: Model dilatih dengan 90 data (75%) 

dan diuji dengan 30 data (25%). 
5) Pengujian 5: Model dilatih dengan 96 data (80%) 

dan diuji dengan 24 data (20%). 
Variasi rasio ini digunakan untuk mengevaluasi sejauh 
mana proporsi data training dan testing memengaruhi 
performa model klasifikasi status gizi balita. 

B. Data Processing 
Proses pengolahan data (data processing) dalam penelitian 

ini dilakukan melalui beberapa tahapan penting, salah satunya 
adalah pemilihan atribut menggunakan metode Information 
Gain. Tujuan dari tahap ini adalah untuk mengetahui atribut 

mana yang memberikan kontribusi paling besar terhadap 
proses klasifikasi status gizi balita. 

Information Gain merupakan metode seleksi atribut yang 
digunakan untuk mengukur kualitas pemisahan data 
berdasarkan suatu fitur. Semakin tinggi nilai Information Gain, 
maka semakin besar kontribusi fitur tersebut dalam 
mengurangi entropi atau ketidakpastian pada data target. 

Total semua entropy adalah 1.999999. Nilai tersebut 
mendekati nilai maksimum yang artinya data target 
terdistribusi hampir merata diantara kelas yang ada. Untuk 
mengurangi ketidakpastian, fitur dengan nilai Information 
Gain yang tinggi akan membantu memisahkan data dengan 
lebih baik sehingga dapat membuat data lebih terstruktur dan 
prediksi lebih akurat. 

Table VI  
Deskripsi Fitur Information Gain 

 
Menurut hasil perhitungan Information Gain pada Gbr. 9, 

diperoleh hasil bahwa fitur berat, tinggi dan usia dalam tahun 
memiliki bobot tinggi dan merupakan pengaruh kuat untuk 
memprediksi klasifikasi BB/U. Fitur tersebut akan di 
prioritaskan dalam proses klasifikasi status gizi balita 
menggunakan algoritma C5.0 

 
Gbr.  9 Information Gain 

C. Pengujian Model Algoritma C5.0 
Tahap pengujian model dimulai dengan membagi dataset 

menjadi lima skenario pembagian data (data splitting), yang 
masing-masing menggunakan proporsi berbeda antara data 
training dan testing. Pada setiap skenario, model dilatih 
menggunakan sebagian data dan diuji menggunakan data 
sisanya. Proses ini diulang sebanyak lima kali untuk 
memperoleh hasil akurasi yang representatif dari setiap 
proporsi. 
1) Pengujian pertama dilakukan dengan 60% data training 

dan 40% data testing. hasil akurasi sebesar 0.9792. 
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Gbr.  10 Hasil Pengujian Pertama 

2) Pengujian kedua dilakukan dengan memasukkan 65% 
data training dan 35% data testing. Pengujian ini 
memperoleh hasil akurasi sebesar 0.9762. 

 
Gbr.  11 Hasil Pengujian Kedua 

3) Pengujian ketiga dilakukan dengan memasukkan 70% 
data training dan 30% data testing. Pengujian ini 
memperoleh hasil akurasi sebesar 0.9722. 

 
Gbr.  12 Hasil Pengujian Ketiga 

4) Pengujian keempat dilakukan dengan memasukkan 75% 
data training dan 25% data testing. Pengujian ini 
memperoleh hasil akurasi sebesar 0.9667. 

 
Gbr.  13 Hasil Pengujian Keempat 

5) Pengujian kelima atau pengujian terakhir dilakukan 
dengan memasukkan 80% data training dan 20% data 
testing. Pengujian ini memperoleh hasil akurasi sebesar 
0.9583. 

 
Gbr.  14 Hasil Pengujian Kelima 

Pengujian model klasifikasi menggunakan algoritma 
C5.0 menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 0.9792 atau 
97,92%. Model tertinggi dihasilkan dari data splitting berupa 
60% data training dan 40% data testing. 5 hasil akurasi seperti 
table VI menunjukan pengujian tertinggi yaitu pada 
pembagian 60% data training dan 40% data testing yang 
menghasilkan akurasi sebesar 0.9792 atau 97,92%. 

Table VII 
 Hasil Pengujian Terbaik 

 

D. Evaluasi dan Validasi Hasil Algoritma C5.0 
Untuk mengukur performa dan validitas model klasifikasi 

yang dibangun menggunakan algoritma C5.0, dilakukan 
evaluasi menggunakan Confusion matrix dan kurva ROC 
(Receiver Operating Characteristic). Dari Confusion matrix 
diperoleh nilai-nilai evaluasi Accuracy , Precision , dan Recall, 
sedangkan kurva ROC digunakan untuk menghitung nilai 
AUC (Area Under Curve) guna mengevaluasi kemampuan 
model dalam membedakan antar kelas. Hasil-hasil dari 
pengujian ini akan dibahas lebih lanjut pada sub-bagian 
berikut. 
1) Confusion Matrix 

Confusion matrix yang digunakan dalam penelitian ini 
memperlihatkan empat kelas, yaitu: 

Table VIII  
Kelas Confusion Matrix 

Kelas 0 Berat badan normal 
Kelas 1 Kurang 
Kelas 2 Risiko lebih 
Kelas 3 Sangat kurang 

Pada confusion matrix, sumbu Y merepresentasikan 
true label (label asli), sementara sumbu X 
merepresentasikan predicted label (label yang diprediksi 
oleh model). Visualisasi ini memungkinkan peneliti untuk 
menganalisis seberapa baik model dalam memprediksi 
kelas target dibandingkan dengan label yang sebenarnya. 
a) Confusion matrix pada pengujian pertama, model 

berhasil memprediksi 13 data pada kelas 0 dengan 
benar, namun terdapat 1 kesalahan di mana data 
tersebut diprediksi sebagai kelas 2. Kelas lainnya 
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menunjukkan hasil yang cukup baik, dengan 12 data 
pada kelas 1, 11 data pada kelas 2, dan 11 data pada 
kelas 3 yang diprediksi benar. Pengujian ini 
menunjukkan mayoritas data diprediksi dengan benar, 
dengan hanya satu kesalahan klasifikasi. 

b) Confusion matrix Pada pengujian kedua, hasilnya 
sedikit menurun, dengan 11 data pada kelas 0 
diprediksi benar dan satu kesalahan klasifikasi ke 
kelas 2. Kelas 1, 2, dan 3 masing-masing memiliki 12, 
9, dan 9 data yang diprediksi benar. Secara 
keseluruhan, hanya terdapat dua kesalahan klasifikasi 
pada pengujian ini. 

c) Confusion matrix Pengujian ketiga menunjukkan 
hasil yang lebih konsisten, dengan 9 data pada kelas 
0 diprediksi benar, dan 1 kesalahan klasifikasi ke 
kelas 2. Kelas 1, 2, dan 3 masing-masing memiliki 9 
data yang diprediksi benar, dengan total kesalahan 
klasifikasi hanya satu kali. 

d) Confusion matrix Pada pengujian keempat, kelas 0 
memiliki 7 data yang diprediksi benar dan satu 
kesalahan klasifikasi ke kelas 2. Kelas 1, 2, dan 3 
masing-masing memiliki 8 data yang diprediksi 
benar, dengan hanya satu kesalahan klasifikasi yang 
terjadi. 

e) Confusion matrix Hasil pengujian kelima 
menunjukkan 5 data pada kelas 0 yang diprediksi 
benar dan satu kesalahan klasifikasi ke kelas 2. Kelas 
1 dan 2 masing-masing memiliki 7 data yang 
diprediksi benar, sementara kelas 3 hanya memiliki 4 
data yang diprediksi benar. Sekali lagi, pengujian ini 
menunjukkan mayoritas data diprediksi dengan benar, 
dengan hanya satu kesalahan klasifikasi. 
Model klasifikasi menunjukkan performa baik dan 

konsisten pada semua pembagian data. Semua pembagian 
menghasilkan akurasi tinggi. Hal tersebut menunjukkan 
bahwa model mampu mempelajari pola data dengan baik. 
Berikut adalah tabel Confusion matrix dari pengujian 
dengan nilai tertinggi, yaitu 60% data training dan 40% 
data testing. 

Table IX  
Confusion Matrix 

 
2) Accuracy  

 
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, 

dapat ditarik kesimpulan bahwa presentase Accuracy  

pada pengujian algoritma C5.0 dari 40% data testing 
sebesar 97,92% 

3) Precision  

 
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, 

dapat ditarik kesimpulan bahwa presentase Precision  
pada pengujian algoritma C5.0 dari 40% data testing 
sebesar 100%. 

4) Recall 

 
Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, 

dapat ditarik kesimpulan bahwa presentase Recall pada 
pengujian algoritma C5.0 dari 40% data testing sebesar 
97,92%. 

E. Kurva ROC 
1) Kurva ROC pengujian pertama 

 
Gbr.  15 Kurva ROC Pengujian 

Gambar 4.24 menunjukkan kurva ROC dari pengujian 
pertama, yang menggunakan 60% data untuk pelatihan dan 
40% data untuk pengujian. Setiap garis dalam kurva ini 
mewakili performa model dalam membedakan satu kelas 
dengan kelas lainnya. Nilai AUC untuk setiap kelas dihitung 
sebagai berikut: 

 

 
 

Hasil AUC macro sebesar 0.987 menunjukkan bahwa 
model memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat baik, 
mendekati nilai sempurna. 

2) Kurva ROC pengujian kedua 
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Gbr.  16 Kurva ROC Pengujian 

Gambar diatas menunjukkan hasil dari kurva ROC 
dengan 65% data training dan 35% data testing. Setiap garis 
mewakili performa model dalam membedakan satu kelas 
dengan kelas yang lain. Nilai area under the curve (AUC) 
digunakan untuk mengukur klasifikasi sebagai berikut : 

 
Hasil AUC macro sebesar 0,985 menunjukkan 

kemampuan klasifikasi yang sangat baik secara keseluruhan, 
yang hampir mencapai nilai maksimal. 
3) Kurva ROC pengujian ketiga 

 
Gbr.  17 Kurva ROC pengujian ketiga 

Gambar diatas menunjukkan hasil dari kurva ROC 
dengan 70% data training dan 30% data testing. Setiap 
garis mewakili performa model dalam membedakan satu 
kelas dengan kelas yang lain. Nilai area under the curve 
(AUC) digunakan untuk mengukur klasifikasi sebagai 
berikut : 

 
Hasil AUC macro yang mendekati nilai sempurna 

yaitu 0,982. menunjukkan bahwa model memiliki 
kemampuan klasifikasi tinggi secara keseluruhan. 

4) Kurva ROC pengujian keempat 

 
Gbr.  18 Kurva ROC pengujian keempat 

Gambar diatas menunjukkan hasil dari kurva ROC dengan 
75% data training dan 25% data testing. Setiap garis 
mewakili performa model dalam membedakan satu kelas 
dengan kelas yang lain. Nilai area under the curve (AUC) 
digunakan untuk mengukur klasifikasi sebagai berikut : 

 
Hasil AUC macro yang mendekati nilai sempurna yaitu 

0,98 menandakan model memiliki kemampuan klasifikasi 
yang tinggi secara keseluruhan. 

5) Kurva ROC pengujian kelima  

 
Gbr.  19 Kurva ROC pengujian kelima 

Gambar diatas menunjukkan hasil dari kurva ROC 
dengan 80% data training dan 20% data testing. Setiap garis 
mewakili performa model dalam membedakan satu kelas 
dengan kelas yang lain. Nilai area under the curve (AUC) 
digunakan untuk mengukur klasifikasi sebagai berikut : 

 
Hasil AUC macro yang mendekati nilai sempurna yaitu 

0,972 menandakan model memiliki kemampuan klasifikasi 
yang tinggi secara keseluruhan.  

F. Analisis Hasil Klasifikasi Algoritma C5.0 
Pengujian klasifikasi dilakukan menggunakan algoritma 

C5.0 dengan bahasa pemrograman Python  pada Google 
Colab. Atribut yang digunakan dalam proses klasifikasi 
mencakup jenis kelamin, berat badan saat lahir, tinggi badan 
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saat lahir, berat badan, tinggi badan, naik berat badan, usia, 
dan ZS BB/U.  

Proses klasifikasi dilakukan melalui lima kali pengujian 
dengan rasio data training dan data testing yang bervariasi. 
Salah satu pengujian yang menggunakan rasio 60% data 
training dan 40% data testing menunjukkan hasil terbaik 
dibandingkan dengan rasio pembagian data lainnya. Performa 
model pada pengujian ini dievaluasi menggunakan Confusion 
matrix yang mencakup metrik evaluasi seperti Accuracy , 
Precision , Recall, serta kurva ROC dan nilai AUC. Hasil dari 
Confusion matrix menunjukkan bahwa mayoritas data berhasil 
diklasifikasikan dengan benar, yang dapat dilihat dari nilai 
true positive (TP) yang tinggi serta tidak adanya false positive 
(FP) dan false negative (FN). Hasil akan disajikan dalam 
Tabel IX; 

Table X 
 Hasil Pengujian Algoritma 5.0 

 
Matrik Hasil Pengujian Keterangan 

Accuracy  97,92% 

Tergolong tinggi, 
menunjukkan sebagian besar 
data diklasifikasikan dengan 
benar. 

Precision  100% 
Nilai sempurna, tidak ada 
kesalahan dalam klasifikasi 
positif. 

Recall 97,92% 

Model mampu 
mengidentifikasi status gizi 
balita dengan tepat dan 
jarang terjadi kesalahan 
klasifikasi. 

AUC (Area 
Under Curve) Kelas 0: 0,96 

AUC untuk kelas 0: 0,96, 
kelas 1: 1.00, kelas 2: 0,99, 
kelas 3: 1.00 

Rata-rata AUC 
Macro 0,987 

Menunjukkan kemampuan 
klasifikasi yang sangat baik 
dalam membedakan antara 
status gizi balita. 

Secara keseluruhan, hasil pengujian ini mengindikasikan 
bahwa algoritma C5.0 dapat menghasilkan model klasifikasi 
yang sangat baik dalam memprediksi status gizi balita 
berdasarkan atribut yang diberikan. 

IV. KESIMPULAN  
Implementasi algoritma C5.0 untuk klasifikasi status gizi 

balita di Kecamatan Ponorogo dilakukan melalui berbagai 
tahapan, mulai dari pengumpulan data yang diperoleh dari 
Puskesmas Ponorogo Selatan, hingga proses data 
preprocessing  yang mencakup pembersihan data, 
transformasi ke format yang sesuai, label encoding, seleksi 
fitur, resampling data, dan pembagian data untuk lima kali 
pengujian. Selanjutnya, dilakukan data processing untuk 
menghitung entropy dan information gain, pengujian model 
menggunakan algoritma C5.0, serta evaluasi dan validasi hasil 

dengan menggunakan Confusion matrix dan kurva ROC. 
Proses akhir adalah analisis hasil klasifikasi. Hasil pengujian 
menunjukkan bahwa akurasi tertinggi yang diperoleh dari 
penelitian ini mencapai 97,92% (0,9792), yang dihasilkan dari 
skema pembagian data sebesar 60% untuk data training dan 
40% untuk data testing. Nilai ini mengindikasikan bahwa 
algoritma C5.0 memiliki tingkat ketepatan klasifikasi yang 
sangat baik.  
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