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Intisari— Status gizi merupakan salah satu indikator yang dapat digunakan untuk mengetahui kondisi kesehatan dan
perkembangan individu, terutama balita dan anak-anak. Salah satu algoritma yang sering digunakan dalam penentuan
status gizi adalah K-Nearest Neighbor. Namun, dalam penerapan algoritma ini, pemilihan nilai K yang tepat sangat
mempengaruhi akurasi proses klasifikasi. Pada penelitian ini diperoleh bahwa nilai K=3 memberikan hasil akurat
lebih baik dibandingkan nilai K yang lain. Semakin tinggi nilai K maka keakuratan klasifikasi akan semakin menurun.
Untuk penelitian berikutnya, perlu adanya penggunaan data yang banyak dan perbedaan komposisi antara training

data dengan testing data.
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I. PENDAHULUAN

Status gizi adalah indikator penting dalam
menentukan kesehatan dan perkembangan individu,
terutama pada anak-anak dan remaja[1][2]. Klasifikasi
status gizi yang akurat sangat penting untuk
mengidentifikasi individu yang berisiko mengalami
malnutrisi, baik gizi kurang maupun gizi lebih[3]. Salah
satu metode yang sering digunakan untuk klasifikasi
status gizi pada balita adalah algoritma K-Nearest
Neighbor (K-NN)[4][5][6][7]. Algoritma ini dikenal
karena kesederhanaannya namun efektif dalam
melakukan klasifikasi berdasarkan kedekatan jarak antara
data uji dan data latih.

Dalam penerapan algoritma K-NN, pemilihan
nilai K yang tepat sangat krusial. Nilai K yang terlalu
kecil atau terlalu besar dapat mempengaruhi akurasi
klasifikasi secara signifikan. Nilai K yang kecil
cenderung membuat model terlalu sensitif terhadap noise
dalam data, sehingga bisa menghasilkan klasifikasi yang
tidak akurat. Sebaliknya, nilai K yang besar dapat
membuat model terlalu umum, sehingga kehilangan
kemampuan untuk menangkap pola-pola penting dalam
data.

Selain pemilihan nilai K, metrik jarak yang
digunakan dalam algoritma K-NN juga memiliki dampak
besar terhadap hasil klasifikasi. Euclidean distance
adalah metrik jarak yang paling umum digunakan, namun
metrik ini sangat sensitif terhadap outlier[8][9]. Oleh
karena itu, Manhattan distance sering digunakan sebagai
alternatif. Manhattan distance menghitung jarak absolut
antara titik-titik data, sehingga lebih robust terhadap

outlier dan dapat memberikan hasil yang lebih baik dalam
beberapa kasus. Oleh karena itu, rumusan masalahnya
adalah bagaimana pengaruh variasi nilai K pada
algoritma K-NN terhadap akurasi klasifikasi status gizi
menggunakan Manhattan Distance.

II. METODE PENELITIAN

Penentuan nilai K pada saat proses klasifikasi
memberikan pengaruh yang besar terhadap akurasi k-NN
dalam mengidentifikasi nilai status gizi balita. Gambar 1
menunjukkan tahap-tahap penelitian ini.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian
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2.1 Pengumpulan Data

Pada penelitian ini diawali dengan proses
pengumpulan data. Peneliti menggunakan data dari
website Kaggle.com, yang dimana di dalam data tersebut
terdapat beberapa kriteria yang digunakan dalam
menentukan status gizi pada Dbalita. Indikator
keberhasilan dalam proses ini adalah diperoleh data yang
lengkap dan valid dari sumber terpercaya

2.2 Preprocessing Data

Setelah data terkumpul, dilanjutkan dengan
proses Preprocessing Data. Proses ini bertujuan untuk
membersihkan data dari missing values, outliers, dan
melakukan proses normalisasi. Indikator keberhasilan
dalam proses ini adalah dataset yang bersih dan siap
digunakan untuk pemodelan.

2.3 Pemisahan Data

Data yang siap digunakan untuk pemodelan, akan
dibagi menjadi dua bagian. Bagian yang pertama akan
dijadikan sebagai training data atau data latih dan bagian
yang kedua dijadikan sebagai data uji atau testing data.
Komposisi antara training data dengan testing data
adalah 80%:20%. Indikator keberhasilan dalam proses ini
adalah pemisahan data yang seimbang dan representative.

2.4 Implementasi k-NN

Pada proses 1ini, algoritma K-NN akan
diimplementasikan ke dataset (training data & testing
data). Pada umumnya proses untuk mencari jarak antara
testing data dengan training data adalah menggunakan
Euclidean Distance. Namun penelitian ini akan
menggunakan Manhattan Distance sebagai teknik
mengukur kedekatan data. Indikator keberhasilan dalam
proses ini adalah algoritma K-NN berjalan dengan baik
dan dapat menguji berbagai nilai K.

2.5 Evaluasi Model

Tahap ini bertujuan untuk mengevaluasi model
yang dihasilkan karena perbedaan nilai K yang
digunakan. Metode evaluasi yang dipakai adalah
Confusion Matrix dan Nilai K yang digunakan adalah
3,5,79,11,13,15,17,19, dan 21. Indikator keberhasilan
dalam proses ini adalah peforma model yang terukur
dengan jelas untuk setiap nilai K.

2.6 Analisis Hasil

Tahap ini merupakan tahap terakhir dalam
penelitian ini. Tahap ini bertujuan untuk menganalisis
hasil evaluasi dalam menentukan nilak K terbaik.
Indikator keberhasilan dalam tahap ini adalah identifikasi
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nilai K yang optimal dalam memberikan peforma yang
lebih baik.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada penelitian ini, bahasa pemrograman yang
digunakan adalah Bahasa Python. Langkah pertama yang
dilakukan adalah mengimport beberapa library python
yang akan digunakan dalam proses analisis. Gambar 2
menunjukkan beberapa library yang dipakai.

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.model_selection import train_test_split

from sklearn.neighbors import KNeighborsClassifier

from sklearn.metrics import accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score, confusion_matrix
import matplotlib.pyplot as plt

Gambar 2. Library python yang dipakai

Setelah mengimport beberapa library yang
dibutuhkan, langkah berikutnya adalah pengumpulan
data status gizi yang akan digunakan. Penelitian ini
menggunakan data yang diambil dari website
Kaggle.com. Data yang diperoleh, kemudian dibaca dan
dicek menggunakan bahasa Python. Gambar 3A
menunjukkan source code pembacaan dataset yang akan
digunakan sedangkan Gambar 3B merupakan hasil
source code.

# Misalkan dataset diambil dari file CSV
data = pd.read_csv('dataku.csv")

# Memeriksa beberapa baris pertama dari dataset
data.head()

Gambar 3A. Source code pembacaan dataset

NAMA BALITA JENIS KELAMIN UMUR (BULAN) BERAT(KG) TINGGI(CM) STATUS GizI

Adhe Fitri B 24 58 65.0 GIZI_KURANG

Andi Hariati 24 55 59.0 GIZI_NORMAL

28 6.7 715 GIZI_KURANG

Asmar 30 8.1 725 GIZI_NORMAL

0
1
2 Anwar Amir
3
4

toll — =l U

Eka Andriyani 28 6.9 73.0 GIZI_KURANG

Gambar 3B. Hasil source code

Setelah proses pembacaan dataset, dilanjutkan
proses Preprocessing data. Terdapat 3 (tiga) bentuk yang
dilakukan dalam proses ini yaitu menghapus missing
values, memilih fitur dan label, serta melakukan
Normalisasi data. Tujuan missing values adalah
menghapus data data yang masuk kategori data tidak
lengkap. Tujuan pemilihan fitur dan label adalah
memberi tanda ke data yang masuk dalam kategori fitur
dan yang masuk dalam kategori label. Sedangkan yang
terakhir yaitu proses normalisasi, bertujuan untuk
menyeragamkan nilai dari data yang dikumpulkan agar
mudah diolah.
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# Menghapus missing values
data = data.dropna()

# Memilih fitur dan Llabel
features = data[['UMUR (BULAN)', 'BERAT(KG)', 'TINGGI (CM)']]
labels = data[ 'STATUS GIZI']

# Normalisasi data
features = (features - features.min()) / (features.max() - features.min())
print (features)

Gambar 4A. Source code preprocessing data

UMUR (BULAN) BERAT(KG) TINGGI (CM)
0 0.40 0.369231 0.326531
1 0.40 0.346154 0.204082
2 0.48 0.438462 0.459184
3 0.52 0.546154 0.479592
4 0.48 0.453846 0.489796
195 0.64 0.430769 0.306122
196 0.68 0.615385 0.551020
197 0.76 0.846154 0.530612
198 0.80 0.769231 0.510204
199 0.86 0.692308 0.489796
[200 rows x 3 columns]

Gambar 4B. Hasil source code

Langkah berikutnya adalah proses pemisahan
data. Proses ini bertujuan untuk memecah dataset menjadi
dua bagian yaitu training data dan festing data. Pada
penelitian ini, komposisi yang digunakan adalah 80%
untuk training data dan 20% untuk testing data. Gambar
5 menunjukkan proses pemecahan dataset.

,_—Fm_'a Memisahkan data menjadi data pelatihan dan data pengujian
X_train, X_test, y train, y test = train_test_split(features, labels, test_size=0.2, randomﬁstate:az)l

Gambar 5. Proses pemisahan dataset

Testing data yang telah dibuat pada proses
sebelumnya, kemudian akan diimplementasikan kedalam
proses algoritma K-Nearest Neoghbor (K-NN). Pada

proses ini, nilai K akan divariasi  yaitu
3,5,7,9,11,13,15,17,19, dan 21. Sedangkan untuk
menentukan  jarak terdekat antara data  yaitu

menggunakan metode Manhattan Distance. Gambar 6

menunjukkan proses implementasi data ke dalam
algoritma K-NN serta menggunakan Manhattan
Distance.

k_values = range(3, 21)

accuracies = []
precisions = []
recalls = []
f1_scores = []

for k in k_values:
knn = KNeighborsClassifier(n_neighbors=k, metric='manhattan')
knn.fit(X_train, y_train)
y_pred = knn.predict(X_test)

accuracies.append(accuracy_score(y_test, y_pred))
precisions.append(precision_score(y_test, y pred, average='macro'))
recalls.append(recall_score(y_test, y_pred, average='macro'))
f1_scores.append(f1_score(y_test, y_pred, average='macro'))

Gambar 6. Implementasi k-NN

Evaluasi model merupakan langkah terakhir pada
penelitian ini. Tahap ini akan menggunakan metode
Confussion Matrix untuk mengetahui  Accuracy,
Precision, Recall, dan Fl-score. Gambar 7A
menunjukkan source code yang digunakan dan Gambar
7B merupakan hasil source code dengan memvariasikan
nilai K.

R T s AT ek erbagat T e

for i, k in enumerate(k_values):
print(f'k={k}: Accuracy={accuracies[i]}, Precision={precisions[i]}, Recall={recalls[i]}, F1-score={f1_scores[i]}')

# Menanpilkan confusion matrix untuk nilai K terbaik
best_k = k_values[np.argnax(accuracies)]
knn = Kileig Tassifier(n_neighbors=
knn. fit(X_train, y_train)

y_pred = knn.predict(x_test)

_k, metric='manhattan’)

conf_matrix = confusion_matrix(y_test, y_pred)
prinf(f'Confusion Matrix for K-{best k}:\n{conf matrix}')

Gambar 7A. Source code evaluasi model

Accuracy=0.925, Precision=0.9511278195488722, Recall=0.8743421052631578, F1-score=0.9041192725403251
Accuracy=0.85, Precision=0.9108455882352942, Recall=0.8348684210526316, F1-score=0.8576902025177887
Accuracy=0.75, Precision=0.8536184210526316, Reca 680701754385965, F1-score=0.7301065162907268
Accuracy=0.75, Precision=0.8536184210526316, Recall=0.680701754385065, F1-score=0.7301065162907268
Accuracy=0.8, Precision=0.8831521739130435, Recall=0.6993421052631579, F1-score=0.7559523809523809
Accuracy=0.775, Precision=0.8662587412587412, Recall=0.6861842105263158, F1-score=0.7414837398373983
Accuracy=0.775, Precision=0.8693181818181819, Recall=0.6785087719298245, F1-score=0.7373820357263229
: Accuracy=0.8, Precision=0 Recall=0.69. , F1-score=0.7518939393939393

: Accuracy=0.775, Precision=0.8693181818181819, Recall=0.6785087719298245, F1-score=0.7373820357263229
: Accuracy=0.775, Precision=0.8693181818181819, Recall=0.6785087719298245, F1-score=0.7373820357263229
: Accuracy=0.775, Precision=0.8693181818181819, Recall=0.6785087719298245, F1-score=0.7373820357263229
: Accuracy=0.8, Precision= Recall=0.69 , Fl-score=0.7518939393939393

: Accuracy=0.75, Precision=0.855, Recall=0.6576754385064912, F1-score=0.7178030303030303

: Accuracy=0.8, Precision=0 Recall=0 , Fl-score=0.7518939393939393

: Accuracy=0.775, Precision=0.8771367521367521, Recall=0.6708333333333334, F1-score=0.7319444444444443
: Accuracy=0.75, Precision=0.8634259259259259, Recall=0.65, F1-score=0.7106884057971015

1 Accuracy=0.775, Precisis -0.8771367521367521, Recall=0.6708333333333334, F1-score=0.7319444444444443
+ Accuracy=0.775, Precisis -0.8771367521367521, Recall=0.6708333333333334, F1-score=0.7319444444444443
Accuracy=0.725, Precision=0.8425925925925926, Recall=0.5875, F1-score=0.6368788819875777

Confusion Matrix for K=3:

[[3 160 0]

[012 o o]

[0 0 a 1]

[0 1 o18]]

Gambar 7B. Hasil source code

Setelah didapatkan nilai accuracy, precision,
recall, dan FI-Score setiap nilai K. Hasil tersebut di
visualisasikan dalam bentuk grafik perbandingan seperti
Gambar 8.

Model Performance for different K values

0.95 —— Accuracy
3 Precision

— Recall

— Fl-score

score

25 50 75 100 125 150 15 200
K value

Gambar 8. Grafik dengan memvariasikan nilai K
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Pada grafik terlihat bahwa nilai K = 3
memberikan peforma Kklasifikasi yang lebih baik
dibandingan nilai K yang lain. Semakin tinggi nilai K
maka hasil peforma klasifikasi yang diberikan semakin
menurun.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis menunjukkan bahwa
dengan menggunakan nilai K=3 dapat memberikan hasil
peforma yang baik pada klasifikasi status gizi balita.
Namun hal terbalik terjadi jika semakin tinggi nilai K-nya
maka hasil peforma klasifikasi semakin menurun.
Kedepannya penelitian ini dapat ditinjau dari pengaruh
banyaknya data yang digunakan dan perbandingan
komposisi training data dengan testing data.
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