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Abstrak— Status gizi balita menjadi indikator krusial dalam menilai kondisi kesehatan dan pertumbuhan anak,
sehingga penelitian ini bertujuan mengembangkan sistem klasifikasi status gizi balita berbasis machine learning dengan
menggunakan data dari Puskesmas Rajeg sebanyak 6062 entri. Proses diawali dengan pemrosesan dataset dalam
format .csv, dilanjutkan dengan pembersihan data, pemilihan atribut penting, penanganan data hilang, penghapusan
outlier menggunakan metode interquartile range (IQR), dan penghilangan duplikasi. Selanjutnya, data diolah melalui
label encoding, normalisasi MinMaxScaler, dan dibagi menjadi data latih dan data uji dengan rasio 70:30. Untuk
menangani ketidakseimbangan kelas pada atribut target (BB/TB), digunakan metede SMOTE agar distribusi kelas
menjadi seimbang. Model klasifikasi yang digunakan adalah Naive Bayes dan dievaluasi menggunakan metrik akurasi,
presisi, recall, serta F1-score. Hasil menunjukkan bahwa model tanpa SMOTE memiliki akurasi lebih tinggi (89%6)
dibandingkan model dengan SMOTE (63%), meskipun model dengan SMOTE lebih baik dalam mengenali kelas
minoritas. Sistem ini diimplementasikan dalam bentuk aplikasi website prediksi status gizi yang interaktif dan mudah
digunakan, sehingga memudahkan tenaga kesehatan dalam menginput data, mencari informasi, serta memantau status
gizi balita secara efisien:

Kata Kunci — Machine Learning, Naive Bayes, SMOTE, Gizi Balita, Klasifikasi.

Abstract— The nutritional status of toddlers is a crucial indicator in assessing the health and growth of children.
Therefore, this study aims to develop a machine learning-based classification system for toddlers' nutritional status
using 6,062 entries of data from the Rajeg Community Health Center. The process begins with processing the dataset
in .csv format, followed by data cleaning, selecting important attributes, handling missing data, removing outliers using
the IQR method, and eliminating duplication. Next, the data is processed through label encoding, MinMaxScaler
normalization, and divided into training and test data with a 70:30 ratio. To address class imbalance in the target
attribute (BW/H), the SMOTE method is used to balance the class distribution. The classification model used is Naive
Bayes and is evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score metrics. The results show that the model without
SMOTE has a higher accuracy (89%o) than the model with SMOTE (63%), although the model with SMOTE is better
at recognizing minority classes. This system is implemented in the form of an interactive and easy-to-use nutritional
status prediction application, making it easier for health workers to input data, search for information, and monitor
the nutritional status of toddlers efficiently.

Keywords — Machine Learning, Naive Bayes, SMOTE, Toddler nutrition, Classification.

|. PENDAHULUAN

Status gizi merupakan indikator utama yang mencerminkan kondisi kesehatan dan kesejahteraan
anak balita. Pada periode emas pertumbuhan (golden age), pemenuhan gizi yang seimbang menjadi
penentu penting terhadap perkembangan fisik, kognitif, dan emosional anak. Namun, kenyataannya,
berbagai permasalahan gizi masih banyak ditemukan di Indonesia, termasuk di wilayah Kabupaten
Tangerang. Merujuk pada data yang dirilis oleh World Health Organization (WHO) pada tahun 2022
84 negara yang disurvei, Indonesia menduduki posisi kedua tertinggi dalam angka kejadian gizi buruk,
yang memengaruhi lebih dari 800 ribu anak usia balita [1] .

Hasil Riskesdas 2018. Sebanyak 10,2% balita di Indonesia tercatat mengalami kondisi kurang
gizi, sementara 3,5% lainnya menderita gizi buruk [2]. Berdasarkan hasil Studi Status Gizi Indonesia
tahun 2021, Persentase di Provinsi Banten mencapai 6,3%, dengan tingkat kasus tertinggi ditemukan di
wilayah Kabupaten Tangerang [3]. Salah satu wilayah yang menghadapi masalah ini adalah Puskesmas
Rajeg. Total 6.062 data balita yang tercatat di wilayah kerja Puskesmas Rajeg, ditemukan bahwa 24,34%
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balita mengalami gizi lebih dan 18,47% tergolong obesitas. Angka-angka ini mengindikasikan bahwa
masalah gizi, baik kekurangan maupun kelebihan, masih menjadi tantangan serius dalam sistem
pelayanan kesehatan dasar [4].

Penilaian status gizi di Indonesia sendiri mengacu pada pedoman Kementerian Kesehatan yang
menggunakan standar antropometri sesuai ketentuan WHO. Indikator yang digunakan meliputi Berat
Badan menurut Tinggi Badan (BB/TB), Lingkar Lengan Atas (LILA), dan Lingkar Kepala (LiPA) untuk
anak usia 0-60 bulan. Berdasarkan indikator tersebut, status gizi balita dikategorikan menjadi gizi buruk,
gizi kurang, normal, gizi lebih, berisiko gizi lebih, dan obesitas.

Masalah gizi pada balita dapat disebabkan oleh beragam faktor, antara lain rendahnya pemahaman
orang tua tentang pentingnya pola makan yang seimbang, kondisi ekonomi yang kurang mendukung
untuk memperoleh asupan makanan bergizi, serta kurang maksimalnya upaya pemantauan terhadap
pertumbuhan dan perkembangan anak [5]. Selain itu, salah satu tantangan yang dihadapi dalam proses
deteksi status gizi adalah ketidakseimbangan data (imbalanced data). Konteks data gizi, mayoritas balita
dikategorikan sebagai bergizi normal, sedangkan kasus-kasus gizi buruk dan obesitas jauh lebih sedikit.

Menjawab tantangan tersebut, pendekatan berbasis kecerdasan buatan mulai dikembangkan
dalam bidang kesehatan. Salah satunya adalah dengan menggunakan algoritma Naive Bayes untuk
mengklasifikasi status gizi balita. Naive Bayes merupakan metode klasifikasi probabilistik yang efisien
[6][7]. Karena itu, penelitian ini mengusulkan integrasi metode SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique) untuk mengatasi ketidakseimbangan data sebelum dilakukan Kklasifikasi dengan
Naive Bayes|[8].

Penelitian ini bertujuan untuk membangun sistem klasifikasi status gizi balita berbasis machine
learning dengan mengintegrasikan SMOTE dan Naive Bayes, menggunakan data dari Puskesmas Rajeg
sebagai studi kasus. Selain itu, penelitian ini juga mengimplementasikan sistem klasifikasi dalam bentuk
aplikasi interaktif yang dapat digunakan oleh tenaga kesehatan untuk melakukan prediksi status gizi
balita dengan cepat dan tepat. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi nyata dalam upaya
peningkatan kualitas layanan kesehatan dan penanganan masalah gizi pada anak sejak dini.

Il. METODE PENELITIAN

Tahapan penelitian yang dirancang sebagai panduan untuk membantu meneliti dalam
menjalankan penelitian ini secara sistematis.

Identifikasi Masalah

Fengumpulan Data

Studi Literatur Observasi Wawancara

l

Pre-Processing

!

Smote Klasifikasi Narve Bayes

Evaluasi

Confusion Matrix

Analisis Keluaran
Status Gizi

Gambar 1. Tahapan Penelitian
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Berikut adalah penjelasan dari tahapan penelitian pada Gambar :

156

1.

Identifikasi masalah
Tahap ini adalah awal penelitian untuk memahami dengan mendalam permasalahan yang ingin
dipecahkan.
Pengumpulan data
Mengumpulkan data dan informasi yang relevan dengan masalah penelitian dengan metode
observasi dan wawancara.
Preprocessing
Preprocessing data merupakan langkah awal yang penting dalam analisis data dan machine
learning Tujuan utamanya adalah memastikan data berada dalam kondisi yang bersih, lengkap,
dan siap untuk digunakan oleh model. Tahapan ini membantu meningkatkan kualitas data,
mengatasi ketidaksesuaian, serta menyusun data dalam format yang sesuai.
Menurut [9], terdapat beberapa tahapan utama dalam preprocessing:
1. Cleaning Data
Proses ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan memperbaiki data yang rusak, duplikat,
tidak konsisten, atau tidak lengkap. Data yang tidak valid dapat menyebabkan bias dan
menurunkan akurasi model. Oleh karena itu, pembersihan data menjadi fondasi penting
untuk menjamin integritas dataset [10].
2. Penanganan Missing Value
Missing value adalah nilai kosong atau hilang pada satu atau beberapa variabel.
Keberadaannya dapat memengaruhi hasil analisis jika tidak ditangani dengan tepat.
Metode umum yang digunakan meliputi penghapusan baris kosong (jika proporsinya
kecil, seperti <5%) atau imputasi menggunakan nilai rata-rata, median, maupun
algoritma seperti K-NN. Namun, teknik ini harus diterapkan secara hati-hati agar tidak
menimbulkan bias [11].
3. Reducing Data
Tahapan ini bertujuan mengurangi ukuran data tanpa menghilangkan informasi penting.
Beberapa metode seperti Principal Component Analysis (PCA) digunakan untuk
mereduksi dimensi, sementara teknik seperti sampling, clustering, dan pruning
membantu memilih data yang paling relevan. Hal ini penting terutama ketika menangani
big data untuk menghemat waktu dan sumber daya komputasi.
4. Transformasi Data
Transformasi data mengubah format data menjadi lebih sesuai untuk analisis. Salah satu
metode yang umum digunakan adalah normalisasi menggunakan MinMax Scaler, yang
mengubah skala fitur menjadi rentang 0-1 [12]. Normalisasi dengan Min Max Scaler
menggunakan persamaan (1), dimana X adalah nilai asli dari data yang akan
dinormalisasi, X_min adalah nilai terkecil dalam dataset untuk fitur tersebut, X_min
adalah nilai terbesar dalam dataset untuk fitur tersebut dan X_baru adalah nilai yang
telah dinormalisasi dalam rentang 0 hingga 1.

X —X,;
Xparu = e €Y)

Xmax—Xmin

Kualitas data yang digunakan untuk pelatihan model akan lebih baik dengan menerapkan
tahapan preprocessing secara sistematis, sehingga meningkatkan kinerja dan akurasi
dalam proses klasifikasi maupun prediksi.

4. SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) adalah suatu teknik yang digunakan
untuk mengatasi ketimpangan distribusi kelas dalam sebuah dataset, khususnya ketika jumlah
data pada kelas minoritas jauh lebih sedikit dibandingkan dengan kelas mayoritas [13]. Untuk
mengatasi hal ini, SMOTE menghasilkan sampel sintetis dengan cara melakukan interpolasi
antara titik data yang ada pada kelas minoritas, bukan hanya menduplikasi data yang sudah ada.
Proses ini memilih titik data terdekat dalam kelas minoritas dan menciptakan data baru di antara
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titik-titik tersebut. Dengan cara ini, jumlah data kelas minoritas meningkat, yang membantu
model untuk belajar dengan lebih baik dan mengurangi bias terhadap kelas mayoritas [14].
Hasilnya, performa model dalam mengklasifikasikan data kelas minoritas pun menjadi lebih
akurat.

5. Kilasifikasi Naive Bayes

1. Salah satu tujuan utama data mining adalah klasifikasi, yaitu proses untuk mengungkap
pola atau aturan yang ada dalam dataset berskala besar. Hal ini dicapai dengan membagi
data menjadi kelompok-kelompok atau kelas-kelas yang telah didefinisikan sebelumnya
[15]. Proses ini dilakukan dengan menganalisis data yang telah tersedia (data latih) guna
membentuk sebuah model yang nantinya dapat digunakan untuk memprediksi atau
menentukan kategori dari data yang belum dikenal sebelumnya.

2. Naive Bayes memprediksi kelas dengan probabilitas tertinggi untuk data baru. Algoritma
ini dikenal sederhana, cepat, dan efektif, terutama untuk dataset besar dengan banyak
atribut . Karena efisiensinya, Naive Bayes banyak digunakan dalam aplikasi seperti
deteksi spam, klasifikasi teks, analisis sentimen, dan prediksi status kesehatan seperti
stunting atau gizi balita [16][17]. Rumus dasar algoritma Naive Bayes adalah sebagai
berikut :

PX|C)P(C
P = S50 @

Pada persamaan tersebut, P(C[X) merupakan probabilitas suatu kelas C apabila atribut X
diketahui atau sering disebut probabilitas posterior. Nilai P(X|C) menyatakan peluang
kemunculan atribut X pada kelas C atau likelihood. Sementara itu, P(C) adalah
probabilitas awal dari kelas CCC sebelum mempertimbangkan data atribut, yang disebut
prior probability. Adapun P(X) menunjukkan probabilitas kemunculan atribut X secara
keseluruhan atau evidence.
6. Evaluasi
Setelah proses klasifikasi selesai dilakukan evaluasi untuk menentukan 4 macam hasil
performa machine learning yaitu akurasi, presisi, recall, dan F-Score dengan menggunakan
Confusion Matrix.
Confusion Matrix adalah teknik evaluasi yang digunakan untuk menilai kinerja sebuah
algoritma Klasifikasi. Dengan menggunakan matriks ini dapat melihat sejauh mana model
mampu mengelompokkan data ke dalam kelas yang sesuai secara akurat [18][19]. Tabel ini
menampilkan jumlah prediksi yang sesuai dengan kelas sebenarnya (klasifikasi benar) maupun
yang tidak sesuai (klasifikasi salah) [20].

1. Mengevaluasi kedekatan antara hasil prediksi model dan nilai sebenarnya, digunakanlah
akurasi. Nilai ini diperoleh dengan membandingkan jumlah data yang sukses
dikelompokkan dengan benar terhadap total keseluruhan data. Rumus perhitungan
akurasi adalah sebagai berikut:

TP+TN
N

Accuracy =

3)

2. Metrik evaluasi, presisi mengukur proporsi data yang sebenarnya positif dari semua data
yang diklasifikasikan model sebagai positif. Dengan kata lain, presisi mencerminkan
ketepatan model dalam mengidentifikasi hasil yang dianggap relevan atau positif.
Persamaan presisi dapat dituliskan sebagai:

Precisi e 4
recision = TP T FP ©))

3. Recall adalah indikator seberapa baik suatu model dalam mengidentifikasi semua kasus
positif yang relevan. Metrik ini dihitung sebagai proporsi antara jumlah data positif yang
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berhasil diprediksi dengan benar oleh model, dibagi dengan total keseluruhan data yang
memang berlabel positif di dalam dataset. Rumus recall adalah:

Recall = — &
eCat = TP ¥ FN

(5)

4. F1-Score adalah cara untuk mengevaluasi kinerja model dengan menggabungkan presisi
dan recall. Ini sangat berguna saat jumlah data di setiap kategori (kelas) tidak seimbang.
Dengan menggunakan rata-rata harmonik, F1-Score memberikan gambaran yang lebih
akurat tentang seberapa baik model bekerja, karena tidak hanya fokus pada satu metrik
saja, melainkan mencari keseimbangan antara kemampuan model untuk mengidentifikasi
hasil yang benar (presisi) dan menemukan semua hasil yang relevan (recall). Rumus F1-
Score ditunjukkan sebagai berikut:

Fl—s _ Precision * Recall 6
core = Precision + Recall (6)

7. Pembuatan Aplikasi
Sebagai luaran utama, penelitian ini berhasil mengembangkan sebuah aplikasi dasar untuk
klasifikasi status gizi balita yang dioperasikan dengan algoritma Naive Bayes dan SMOTE.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini bertujuan membangun sistem Klasifikasi status gizi balita dengan menerapkan
algoritma Naive Bayes yang dikombinasikan dengan metode SMOTE untuk mengatasi
ketidakseimbangan distribusi kelas dalam data. Dataset yang digunakan berasal dari Puskesmas Rajeg
dan terdiri dari 6062 data entri, mencakup sejumlah fitur seperti usia, berat badan, tinggi badan, lingkar
lengan atas (LILA), serta lingkar kepala (LIPA). Target Klasifikasi difokuskan pada status gizi
berdasarkan rasio berat badan terhadap tinggi badan (BB/TB) yang telah dibagi ke dalam enam kategori,
yaitu gizi buruk, gizi kurang, gizi baik, berisiko gizi lebih, gizi lebih, dan obesitas.

Memanggil Dataset
Dataset yang digunakan adalah file *.csv yang di-import menggunakan library pandas, seperti yang
ditunjukan pada Tabel 1.

Preprocessing

Proses ini dilakukan dengan berbagai tahapan seperti menangani missing data, duplikat data,
deteksi dan penanganan outlier, korelasi, encode label, split data, normalisasi data, SMOTE dan model
klasifikasi.

Tabel 1. Dataset
No Usia Berat Tinggi LILA LIPA BB/TB
Badan Badan

1 50 12 88 16 48,8 Normal

2 58 12 87,1 16,2 48,6 Normal

3 10 17,7 107,8 17 50,7 Normal

4 35 17 1056 16,8 50,5 Normal

5 14 16,2 102 16,9 50,3 Normal
6060 8,9 82 19 47,13 Gizi

18 Kurang

6061 17 10,1 82 20 47,2  Normal

6062 25 10,5 86 17 48 Normal

6063 28 10,8 87 20 48,6  Normal
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Heatmap Korelasi Antar Fitur Numerik
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v
usia Berat Tinggi ULA UPA

Gambar 2. Korelasi Antar Atribut

Penanganan Missing Value dan Duplikat

Ditemukan nilai kosong dan duplikat dalam data dengan atribut “Usia”, “Berat”, “Tinggi”,
“LILA”, “LIPA”, “BB/TB”. Seluruh entri dengan nilai kosong dihapus, dan baris duplikat
dieliminasi dengan drop_duplicates(keep=False). Langkah ini paling penting untuk
menjaga integritas data.

Deteksi dan Penanganan Outlier

Outlier pada atribut numerik diidentifikasi menggunakan metode interquartile range (IQR).
Data diluar batas Q1 — 1.5IQR dan Q3 + 1.51QR dihapus untuk mencegah distorasi dalam
proses pelatihan model.

Korelasi Antar Atribut

Analisis korelasi menunjukan hubungan kuat antara usia, berat, dan tinggi badan. Sementara
itu, atribut LILA memiliki korelasi rendah dengan atribut lainnya, mengindikasikan
informasi independen yang bermanfaat bagi klasifikasi seperti ditunjukkan pada Gambar 2.
Berdasarkan hasil heatmap korelasi antar fitur numerik, diketahui bahwa terdapat hubungan
yang sangat kuat antara usia, berat, tinggi, dan LIPA dengan nilai korelasi di atas 0.87,
menunjukkan bahwa pertambahan usia balita umumnya diikuti oleh peningkatan berat dan
tinggi badan serta lingkar pinggang. Fitur tinggi memiliki korelasi tertinggi terhadap usia
(0.96) dan berat badan (0.95), menandakan keterkaitan erat antar variabel pertumbuhan.
Sebaliknya, fitur LILA menunjukkan korelasi rendah terhadap semua fitur lainnya (berkisar
0.35-0.38), yang mengindikasikan bahwa LILA memberikan informasi yang lebih
independen dan unik dalam dataset. Hal ini menjadikan LILA sebagai fitur penting yang
dapat membantu model klasifikasi membedakan status gizi balita secara lebih akurat tanpa
bias terhadap variabel lain yang saling berkaitan.

Encode Label

Label pada atribut target BB/TB dikodekan ke dalam bentuk numerik agar dapat diterima
oleh algoritma klasifikasi. Misalnya, “Normal” = 0, “Gizi Buruk” = 1, dan seterusnya.
Pembagian Data

Data dibagi menjadi 70% untuk pelatihan dan 30% untuk pengujian menggunakan pseudo
code train_test_split dengan stratifikasi label agar distribusi kelas tetap seimbang.
Normalisasi

Normalisasi menggunakan MinMaxScaler diterapkan agar skala antar fitur seragam dalam
rentang 0 hingga 1, meningkatkan stabilitas model.

Penyeimbangan Data Menggunakan SMOTE

Kelas BB/TB sangat tidak seimbang. Kelas "Normal" memiliki jumlah data yang sangat besar
(lebih dari 3000), sedangkan kelas lainnya seperti "Gizi Buruk", "Gizi Kurang", "Gizi Lebih", "Beresiko
Gizi Lebih", dan "Obesitas" jumlahnya sangat sedikit. Ketimpangan ini dapat menyebabkan model
klasifikasi bias ternadap kelas mayoritas, sehingga performa terhadap kelas minoritas cenderung rendah.
Setelah dilakukan proses SMOTE, distribusi kelas menjadi seimbang. Setiap kelas kini memiliki jumlah
data yang hampir sama, yaitu sekitar 3300 data. Teknik SMOTE bekerja dengan menambahkan data
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sintetis pada kelas-kelas minoritas, sehingga model memiliki kesempatan belajar yang sama dari semua
kelas. Ini membantu meningkatkan akurasi klasifikasi terutama pada kelas yang sebelumnya kurang
terwakili.

Hasil Klasifikasi Naive Bayes

Tanpa SMOTE: Akurasi tinggi (89%), namun model kurang efektif dalam mengenali kelas
minoritas seperti "Gizi Buruk" dan "Obesitas". Hal ini ditunjukkan oleh nilai recall dan F1-score yang
rendah pada kelas minoritas. SMOTE: Akurasi menurun menjadi 62%, namun distribusi recall dan
precision menjadi lebih seimbang di seluruh kelas. Hal ini membuktikan bahwa SMOTE meningkatkan
sensitivitas model terhadap kelas minoritas.

Hasil perbandingan antara model Naive Bayes tanpa dan dengan SMOTE menunjukkan bahwa
model tanpa SMOTE menghasilkan performa yang lebih seimbang dengan akurasi 85%, precision 91%,
recall 85%, dan F1-score 87%, menandakan bahwa model bekerja baik secara keseluruhan, meskipun
cenderung bias terhadap kelas mayoritas. Sebaliknya, setelah diterapkan SMOTE untuk
menyeimbangkan data, precision meningkat menjadi 93% (menandakan model lebih mampu mengenali
kelas minoritas), namun akurasi dan recall menurun signifikan menjadi 62%, yang berdampak pada
penurunan F1-score menjadi 73%. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun SMOTE membantu
memperhatikan kelas minoritas, model menjadi kurang stabil dalam mengenali data secara keseluruhan
dan mengalami penurunan generalisasi terhadap distribusi data yang asli.

Distribusi Kelas Sebelum SMOTE

3000

25001

2000 4

Jumlah

1500 -

1000 -

500 1

T T 7 T
Normal Gizi Buruk Gizi Kurang Gizi Lebih  Beresiko Gizi Lebih  Obesitas
Label BB/TB

Gambar 3. Distribusi Sebelum SMOTE

Distribusi Kelas Setelah SMOTE

3000 4

25001

20004

Jumlah

1500

1000 4

500 1

Normal Gizi Buruk Gizi Kurang Gizi Lebih  Beresiko Gizi Lebih  Obesitas
Label BB/TB

Gambar 4. Distribusi Sesudah SMOTE

Tabel 2. Hasil Klasifikasi.

Model Klasifikasi Pembagian Data Acuracy Precision Recall F1-Score
Naive Bayes 70:30 85% 91% 85% 87%
Naive Bayes + SMOTE  70:30 62% 93% 62% 73%
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|~ Prediksi Status Gizi Balita

Gambar 5. Tampilan Aplikasi

Implementasi Aplikasi

Gambar 5 menunjukkan antarmuka form input untuk fitur Prediksi Status Gizi Balita pada sebuah
aplikasi. Form ini memungkinkan pengguna untuk memasukkan data balita secara manual, yaitu usia
(dalam bulan), berat badan (kg), tinggi badan (cm), LILA (Lingkar Lengan Atas), dan LIPA (Lingkar
Kepala). Setelah data diisi, pengguna dapat menekan tombol "Prediksi" untuk mendapatkan hasil
klasifikasi status gizi balita berdasarkan data yang dimasukkan. Fitur ini memanfaatkan model prediktif
yang telah dilatih sebelumnya dan dirancang untuk membantu tenaga kesehatan atau orang tua dalam
memantau dan menilai kondisi gizi anak secara cepat dan praktis berbasis data antropometri. Desain
antarmuka sederhana ini menunjukkan fokus pada kemudahan penggunaan dan kejelasan input.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi yang telah dilakukan, dapat disimpulkan bahwa
sistem klasifikasi status gizi balita berbasis machine learning berhasil dibangun dengan baik dan
terstruktur. Proses dimulai dari pengumpulan data sebanyak 6062 entri dari Puskesmas Rajeg,
dilanjutkan dengan eksplorasi untuk memastikan tidak ada kesalahan input serta memahami struktur
data. Pada tahap seleksi dan pembersihan data, atribut yang tidak relevan seperti NIK dan nama dihapus,
menyisakan atribut penting yaitu Usia, Berat, Tinggi, LILA, LIPA, dan BB/TB sebagai label. Tahap
preprocessing mencakup pengecekan missing value, penghapusan outlier menggunakan metode IQR,
penghapusan data duplikat, encoding label target ke bentuk numerik, pembagian data menjadi 70% data
latih dan 30% data uji secara stratified, normalisasi dengan MinMaxScaler, serta penyeimbangan kelas
menggunakan metode SMOTE. Model Klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Naive Bayes, dan
dievaluasi dalam dua kondisi: tanpa SMOTE yang menghasilkan akurasi sebesar 89% dengan precision
90%, recall 88%, dan F1-score 89%. Setelah SMOTE yang menghasilkan akurasi menurun menjadi
63%, namun precision meningkat menjadi 93% yang menunjukkan peningkatan dalam mengenali kelas
minoritas. Implementasi sistem dilakukan melalui aplikasi interaktif dengan fitur seperti beranda, data
lengkap, pencarian data, preprocessing, dan prediksi, yang memungkinkan pengguna memasukkan data
dan memperoleh hasil klasifikasi status gizi balita secara cepat dan akurat. Secara keseluruhan, sistem
ini dapat mendukung petugas kesehatan dalam memantau dan mendeteksi dini masalah gizi balita,
sehingga berpotensi menjadi alat bantu yang efektif dalam menciptakan generasi anak yang sehat dan
berkualitas.
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