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Abstrak−Status gizi merupakan suatu kondisi terkait gizi yang bisa diukur dan merupakan hasil dari adanya keseimbangan 

kebutuhan gizi pada tubuh dengan asupan gizi dari makanan. Di Indonesia masalah gizi masih banyak ditemukan seperti gizi buruk, 
dan masalah gizi lainnya. Dalam hal ini, penggunaan teknik dan alat pembelajaran machine learning (ML) dan data mining (DM) 

bisa sangat membantu dalam menghadapi tantangan di bidang manufaktur. Oleh karena itu, Pada penelitian ini akan menggunakan 

algoritma Naïve Bayes Classifier dengan model Gaussian. Data yang digunakan adalah data status gizi balita pada bulan Januari-

Juli 2023 di Kota Samarinda. Atribut pada penelitian ini diantaranya Jenis Kelamin, Berat Badan Lahir, Tinggi Badan Lahir, Usia 
Saat Ukur, Berat  Badan, Tinggi Badan, ZS BB/U, BB/U, ZS TB/U, dan TB/U. Penentuan status gizi balita pada penelitian ini 

berdasarkan indeks  BB/TB yang terdiri dari 6 kelas, yaitu gizi buruk, gizi kurang, gizi baik, risiko gizi lebih, gizi lebih, dan 

obesitas. Dari penelitian yang dilakukan didapatkan bahwa algoritma Naïve Bayes Classifier dengan model gaussian bisa 

mengklasifikasikan status gizi balita secara tepat. Dari pengolahan data yang dilakukan, diketahui bahwa nilai akurasi model 
Gaussian yaitu sebesar 8l,85%. 

Kata Kunci: Status Gizi, Algoritma Naive Bayes, Gaussian, Akurasi 

Abstract− Nutritional status is a condition related to nutrition that can be measured and results from the balance between the body's 

nutritional needs and nutrient intake from food. In Indonesia, nutritional problems such as malnutrition and other nutritional issues 
are still prevalent. In this context, the use of machine learning (ML) and data mining (DM) techniques and tools can be very helpful 

in tackling challenges in the manufacturing sector. Therefore, this study will use the Naïve Bayes Classifier algorithm with a 

Gaussian model. The data used is the nutritional status data of toddlers from January to July 2023 in Samarinda City. The attributes 

in this study include Gender, Birth Weight, Birth Height, Age at Measurement, Body Weight, Body Height, ZS BW/A, BW/A, ZS 
BH/A, and BH/A. The determination of toddlers' nutritional status in this study is based on the BW/BH index, which consists of 6 

classes: severe malnutrition, undernutrition, good nutrition, risk of overnutrition, overnutrition, and obesity. From the study 

conducted, it was found that the Naïve Bayes Classifier algorithm with the Gaussian model can accurately classify toddlers' 

nutritional status. From the data processing performed, it was found that the accuracy value of the Gaussian model is 81.85%. 

Keywords: Nurtritional Status; Naïve Bayes Algorithm; Gaussian; Accuracy; 

1. PENDAHULUAN 

Stunting pada anak-anak merupakan masalah kesehatan masyarakat yang signifikan dan menjadi salah satu penyebab 

utama morbiditas dan gangguan perkembangan global. Di Indonesia, masalah stunting pada anak-anak dipicu oleh 

berbagai faktor yang kompleks dan saling terkait. Salah satu faktor utama adalah kualitas kesehatan sumber daya 

manusia (SDM) yang rendah, baik dalam aspek peningkatan maupun penurunan. Rendahnya kualitas SDM ini 

sebagian besar dipengaruhi oleh konsumsi makanan yang tidak seimbang, yang mengakibatkan anak-anak mengalami 

gangguan fisik dan mental akibat kurangnya asupan nutrisi yang diperlukan tubuh, yang pada gilirannya menyebabkan 

stunting [1]. 

Stunting memiliki dampak yang luas, tidak hanya pada kesehatan fisik anak, tetapi juga pada perkembangan 

kognitif dan emosional mereka. Kondisi ini sangat merugikan karena menghambat potensi anak-anak untuk 

berkembang secara optimal. Sayangnya, stunting merupakan salah satu penyebab utama gangguan perkembangan di 

negara berkembang, termasuk Indonesia. Oleh karena itu, penanganan stunting menjadi prioritas nasional yang 

memerlukan perhatian serius dan berkelanjutan [2]. 

Prevalensi stunting di Indonesia masih cukup tinggi. Data dari Kementerian Kesehatan Indonesia menunjukkan 

bahwa pada tahun 2022, prevalensi stunting pada balita mencapai 24,4% [3]. Berdasarkan Survey Status Gizi 

Indonesia (SSGI) tahun 2021, angka prevalensi stunting di Indonesia pada tahun 2021 sebesar 24,4%, yang 

menunjukkan penurunan dari 30,8% di tahun 2018 [4]. Meskipun demikian, angka ini masih menunjukkan bahwa 

stunting adalah masalah yang memerlukan intervensi lebih lanjut dan berkelanjutan. Pemerintah Indonesia melalui 

Rencana Pembangunan Jangka Menengah Nasional (RPJMN) menargetkan untuk menurunkan prevalensi stunting 

menjadi 14% pada tahun 2024 [5]. 

Penilaian status gizi anak dapat dilakukan melalui berbagai metode, salah satunya adalah dengan pengukuran 

tubuh atau antropometri, yang meliputi berat badan, tinggi badan, lingkar lengan atas, lingkar kepala, lingkar dada, 

dan lapisan lemak bawah kulit [6]. Stunting pada balita umumnya disebabkan oleh kurangnya asupan energi dan 

protein dalam jangka waktu yang lama . Dalam upaya untuk menangani masalah ini, Kementerian Kesehatan Republik 

Indonesia telah mengumpulkan data kesehatan dari 270 juta penduduk, yang mencakup rekam medis individu yang 

disimpan dalam basis data kesehatan perorangan dan dikelola oleh berbagai aplikasi [7]. Data ini sangat berharga 
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dalam mendukung pengambilan keputusan strategis di bidang kesehatan, terutama melalui penggunaan metode 

pemrosesan data prediktif seperti algoritma C4.5, KNN, dan Naïve Bayes [8]. 

Penelitian ini menggunakan algoritma Naïve Bayes untuk memprediksi status gizi balita, karena metode ini 

mampu memperhitungkan probabilitas hasil dan memberikan informasi yang akurat meskipun dengan jumlah data 

yang relatif sedikit [9]. Naïve Bayes adalah salah satu metode klasifikasi yang populer dalam data mining, yang 

bekerja dengan menghitung probabilitas dari setiap kelas berdasarkan atribut yang ada. Untuk klasifikasi status gizi 

balita, atribut yang digunakan meliputi berat badan, tinggi badan, umur, dan indeks antropometri lainnya [10]. 

Penelitian oleh Cahyanti menunjukkan bahwa Naïve Bayes efektif dalam memproses data dengan variabel numerik 

dan kategori yang besar, sehingga cocok untuk aplikasi pada data status gizi [11]. 

Berbagai penelitian sebelumnya telah menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes dapat memberikan hasil 

yang akurat dalam klasifikasi status gizi balita. Misalnya, penelitian di Posyandu Anggrek di Limo, Depok, 

menunjukkan bahwa algoritma ini dapat mencapai akurasi hingga 75% dalam mengklasifikasikan status gizi balita 

berdasarkan data berat badan dan tinggi badan [12]. Penelitian lain menggunakan metode K-Fold Cross Validation 

menemukan bahwa algoritma Naïve Bayes dapat mencapai akurasi rata-rata sebesar 75.47% dalam klasifikasi status 

gizi balita di Puskesmas Rambah Samo I [13]. Selain itu, penelitian di Desa Tunjungtirto menunjukkan bahwa 

algoritma Naïve Bayes dapat digunakan untuk mengklasifikasikan status gizi balita berdasarkan tiga indeks 

antropometri, yaitu berat badan menurut umur (WFA), tinggi badan menurut umur (HFA), dan berat badan menurut 

tinggi badan (WFH). Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi klasifikasi untuk indeks WFA mencapai 88%, 

sedangkan untuk indeks HFA dan WFH masing-masing mencapai 64% dan 68% [14]. 

Di Kecamatan Baros, Kota Cimahi, algoritma Naïve Bayes membantu kader posyandu dalam menentukan 

status kesehatan dan gizi balita dengan lebih akurat, menggunakan indeks berat badan menurut umur (WFA) [15]. 

Penelitian lain yang fokus pada kasus stunting di Indonesia menunjukkan bahwa algoritma Naïve Bayes dengan 

pengujian K-Fold Cross Validation dapat memberikan hasil yang baik dalam klasifikasi status gizi balita stunting, 

dengan akurasi tertinggi mencapai 94.39% pada iterasi ke-6 dan akurasi rata-rata sebesar 88.46% [16]. 

Untuk memanfaatkan data prediktif dalam bidang kesehatan, artikel ini membahas prediksi tingkat penyebaran 

balita yang mengalami stunting di Kota Samarinda menggunakan metode Naïve Bayes selama periode 2022–2023. 

Metode Naïve Bayes dipilih karena kemampuannya dalam melakukan klasifikasi probabilitas dan evaluasi nilai 

kontinu terkait dengan fitur numerik [17]. Prediksi dilakukan dengan faktor antropometri untuk menganalisis nilai 

akurasi dan validasi yang diperoleh, sehingga dapat membantu orang tua dan Dinas Kesehatan Kota Samarinda dalam 

mengontrol dan menurunkan angka stunting [18]. 

Penelitian ini bertujuan untuk melakukan perbandingan dari model lain, yang dimana  termasuk model 

Gaussian Naïve Bayes adalah termasuk yang tertinggi, untuk memprediksi tingkat penyebaran balita stunting di Kota 

Samarinda berdasarkan data dari tahun 2022–2023[19]. Penelitian ini diharapkan dapat membantu Dinas Kesehatan 

Kota Samarinda dalam mengetahui penyebaran stunting sehingga dapat melakukan upaya pengendalian dan sosialisasi 

kepada orang tua balita untuk menurunkan angka stunting[20]. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan yang dirancang untuk mencapai tujuan penelitian. Pelaksanaan penelitian 

dimulai dari tahap identifikasi masalah, pengumpulan data, analisis data, hingga tahap evaluasi [21]. Alur penelitian 

dapat dilihat pada gambar 1 dibawah ini: 

 

Gambar 1 Alur Penelitian 
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2.1 Pengumpulan Data 

Data pada penelitian merupakan data sekunder yang diperoleh dari Dinas Kesehatan Kota Samarinda dengan rentang 

waktu dari tanggal 3 agustus 2022 hingga 31 juli 2023. Data yang digunakan yaitu data kuantitatif berupa data status 

gizi balita stunting. Pada proses pengumpulan data ini diperoleh sejumlah 15.593 dengan 17 atribut dan 1 kelas target, 

dan hanya menggunakan data paling mutakhir yaitu data pada tahun 2023 dari januari hingga juli dengan total data 

9.494. 

2.2 Preprocessing Data 

Data yang didapat dari Dinas Kesehatan Kota Samarinda harus diolah lebih lanjut sebelum memasuki tahap 

permodelan untuk menghindari bagian data yang tidak diperlukan. Langkah-langkah pemprosesan data tersebut 

meliputi cleaning data dan transformation data. 

a. Data Cleaning 

data cleaning menggunakan metode ‘.isna)’ untuk mengidentifikasi missing values dalam dataset. Setiap elemen 

dalam dataset yang bernilai ‘NaN’ atau ‘none’ akan dianggap sebagai missing values. Kemudian metode ‘.sum()’ 

digunakan untuk menghitung jumlah missing dalam setiap kolom. Selanjutnya pada metode penghapusan 

menggunakan ‘.dropna()’ dengan parameter ‘inplace=True’, yang menghapus semua baris yang mengandung 

missing values dan pada metode ‘.datadrop_duplicates()’ menghapus semua baris duplikat pada dataframe. 

b. Data Transformation 

Data transformation digunakan untuk mengubah data kedalam tipe yang sesuai dalam data mining. Pada penelitian 

ini data yang digunakan adalah data dalam tipe numerik, sehingga data yang masih dalam tipe kategorial harus 

diubah terlebih dahulu. Seperti pada penelitian ini, atribut jenis kelamin akan diubah kedalam bentuk biner yaitu 

0 dan 1, dimana 0 menunjukan jenis kelamin perempuan dan 1 menunjukan jenis kelamin laki-laki. Begitu juga 

atribut lainnya ‘BB//U’, ‘TB/U’, ‘BB/TB’, Naik Berat Badan’. 

c. Pembagian Data 

Pembagian data menggunakan fungsi train_test_split dari library scikit-learn dalam Python, yang sangat berguna 

dalam membagi dataset menjadi dua subset: data latih dan data uji. Dalam contoh tersebut, variabel x menyimpan 

dataset fitur, sedangkan variabel y berisi label yang sesuai dengan setiap fitur. Dengan menentukan test_size = 0.2, 

kode tersebut membagi dataset sehingga 20% dari data akan digunakan untuk pengujian (x_test dan y_test), 

sementara 80% sisanya akan digunakan untuk pelatihan (x_train dan y_train). Pengaturan random_state = 42 

memastikan bahwa pembagian dataset bersifat acak tetapi dapat direproduksi dengan hasil yang konsisten. 

d. Permodelan 

Dalam melakukan perbandingan dan evaluasi performa dengan Gaussian Naive Bayes dalam melakukan 

klasifikasi pada dataset yang berbeda karakteristiknya. Data dibagi menjadi data pelatihan dan data pengujian, 

kemudian menguji model Gaussian Naive Bayes untuk jenis dataset tertentu, adapun rumus dari algoritma dibawah 

ini 

 

𝑃(𝐶 |𝑋) =
P(X | 𝐶) .  𝑃(𝐶)

P(X)
        (1) 

 

Rumus diatas menggunakan beberapa variabel kunci: X adalah sampel data yang memiliki kelas (label) yang tidak 

diketahui; C adalah hipotesis bahwa X adalah data dari kelas C; P(C) adalah probabilitas awal dari hipotesis C; 

P(X) adalah probabilitas keseluruhan dari data sampel yang diamati; dan P(X|C) adalah probabilitas X terjadi 

berdasarkan kondisi hipotesis C. Teorema Bayes memungkinkan kita untuk menghitung probabilitas P(C|X), yaitu 

probabilitas bahwa sampel X termasuk dalam kelas C dengan mempertimbangkan informasi yang diketahui. 

Setelah melakukan Gaussian Naive Bayes adalah varian dari algoritma Naive Bayes yang digunakan ketika fitur-

fitur mengikuti distribusi normal (Gaussian). Rumus untuk menghitung probabilitas dari fitur 𝑥𝑖 yang mengikuti 

distribusi normal adalah: 

𝑃(𝑥𝑖|𝑦𝑘) =
1

√2𝜋𝜎𝑌𝑘
2

𝑒𝑥𝑝( −
(𝑋𝑖−𝜇𝑌𝑘

)
2

2𝜎𝑦𝑘
2        (2) 

 

Dimana rumus diatas adalah fungsi distribusi normal atau Gaussian yang menggambarkan probabilitas variabel 𝑥𝑖 

diberikan kelas 𝑦𝑘 . Disini µ_yk adalah mean  dari kelas 𝑦𝑘 , σ_yk adalah varians dari kelas y_k, dan exp adalah 

fungsi eksponensial. Rumus ini digunakan untuk menghitung probabilitas suatu nilai dalam distribusi normal 

berdasarkan mean dan varians tertentu, membantu dalam klasifikasi probabilistik. 

e. Evaluasi 

Evaluasi klasifikasi Naive Bayes menggunakan metode akurasi mengukur seberapa dekat prediksi model dengan 

nilai sebenarnya. Akurasi dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar (True Positive dan True Negative) 

dengan jumlah total prediksi (semua True Positive, True Negative, False Positive, dan False Negative), kemudian 

dikalikan dengan 100% untuk mendapatkan nilai persentase. Metrik ini memberikan Gambaran keseluruhan 
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tentang seberapa baik model Naive Bayes dapat mengklasifikasikan data dengan tepat, mencakup kemampuan 

untuk mengidentifikasi baik kelas positif maupun kelas negatif dengan akurat. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
𝑥100%       (3) 

 
Rumus diatas digunakan untuk mengukur kinerja suatu model klasifikasi. Disini TP (True Positive) adalah jumlah 

sampel yang benar diklasifikasikan sebagai positif, TN (True Negative) adalah jumlah sampel yang benar 

diklasifikasikan sebagai negatif, FP (False Positive) adalah jumlah sampel yang salah diklasifikasikan sebagai 

positif, dan FN (False Negatives) adalah jumlah sampel yang salah diklasifikasikan sebagai negatif. Rumus ini 

menghitung persentase prediksi yang benar dari total prediksi yang dilakukan oleh model. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data dalam penelitian ini membaca dataset stunting Dinas Kesehatan Kota Samarinda, terdapat 9 fitur 

dan untuk keseluruhan terdapat 9494 records. 

Tabel 1. Informasi Dataset 

No Kecamatan 
Gizi 

Baik 

Gizi 

Buruk 

Gizi 

Kurang 

Gizi 

Lebih 
Obesitas 

Risiko 

Gizi Lebih 
Blanks 

Jumla

h 

1 Loa Janan Ilir 1723 44 303 53 19 129 10 2281 

2 Palaran 665 8 87 18 14 55 1 848 

3 Samarinda Ilir 270 14 104 19 9 38 4 458 

4 
Samarinda 

Kota 
270 11 53 6 4 17 1 362 

5 
Samarinda 

Seberang 
565 15 84 19 7 52 8 750 

6 Samarinda Ulu 835 7 123 33 10 89 2 1099 

7 
Samarinda 

Utara 
494 4 46 12 5 30 3 594 

8 Sambutan 553 16 72 8 10 36 3 698 

9 
Sungai 

Kunjang 
1102 26 147 52 32 130 7 1496 

10 Sungai Pinang 682 8 119 11 9 76 3 908 

Total 7159 153 1138 231 119 652 42 9494 

3.2 Preprocessing Data 

Data preprocessing adalah langkah awal dan krusial dalam analisis data serta pengembangan model machine learning 

yang mencakup pembersihan data (data cleaning), transformasi data (data transformation), dan seleksi data 

(normalitation data). 

a. Data Cleaning 

Proses pertama yang dilakukan yaitu penghapusan atau perbaikan nilai-nilai hilang, tidak valid, serta deteksi dan 

penanganan outlier untuk memastikan integritas dan kualitas dataset yang digunakan dalam analisis. Proses 

tersebut ditunjukkan pada gambar 2 

 

Gambar 2. Data Sebelum dibersihkan 
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Gambar di atas menunjukkan visualisasi missing values dalam sebuah DataFrame menggunakan heatmap. Warna 

ungu menunjukkan data yang tersedia, sementara garis kuning menunjukkan missing values. Di bagian atas setiap 

kolom, terdapat angka yang menunjukkan jumlah missing values dalam kolom tersebut. Dari gambar ini, terlihat 

bahwa kolom 'Puskesmas', 'Desa/Kel', 'Posyandu', dan 'Naik Berat Badan' memiliki missing values, dengan jumlah 

masing-masing 10, 71, 42, dan 1. Kolom lainnya tidak memiliki missing values. Visualisasi ini membantu untuk 

cepat mengidentifikasi dan menangani missing values dalam dataset. Dibawah adalah gambar 3 data yang telah 

dibersihkan 

 

Gambar 3. Data setelah dibersihkan 

Pada gambar 3 adalah hasil data yang sudah dibersihkan, data yang mengandung missing value sudah tidak ada. 

Peneliti juga melakukan penghapusan terhadap atribut yang tidak diperlukan seperti “No”, “Nama” dan “Tanggal 

Pengukuran”. 

b. Data Transformation 

Data transformation digunakan untuk mengubah data kedalam tipe yang sesuai dalam data mining. Seperti data 

yang masih terdapat objek maka akan diubah ke tipe numerik seperti yang di tunjukkan pada gambar 4 dibawah 

 

 

Gambar 4. Sebelum di Transformasi 

 

Gambar 5. Setelah di Transformasi 
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Gambar 5 diatas tampilan data pada kolom 'JK', 'BB/U', 'TB/U', 'ZS TB/U', 'BB/TB', 'ZS BB/TB' setelah dilakukan 

transformasi data dimana data yang sebelumnya berupa String di ubah menjadi Integer untuk memudahkan proses 

klasifikasi. 

3.3 Permodelan  

Metode klasifikasi Naive Bayes menjadi kunci dalam pengembangan model untuk menentukan status gizi balita. 

Dalam penelitian ini, Naive Bayes digunakan dengan model Gaussian untuk memprediksi label klasifikasi dari data 

uji.. Dalam upaya mencapai model dengan akurasi terbaik, penting untuk memilih parameter yang optimal, seperti 

pemilihan model distribusi dan perhitungan probabilitas yang sesuai dengan karakteristik dataset yang digunakan.  

Bisa dilihat pada gambar 6 dibawah ini 

 

Gambar 6. Pengujian Parameter Priors 

Hasil pengujian menunjukkan bahwa model dengan priors default (tanpa penyesuaian) mencapai akurasi 

tertinggi sebesar 83.16%. Ketika priors dibagi rata, akurasi menurun menjadi 80.86%. Mengurangi prior kelas dengan 

data terbanyak dan menambah prior kelas dengan data sedikit menghasilkan akurasi masing-masing 81.84% dan 

78.56%. Sementara itu, pengaturan priors  yang seimbang memberikan akurasi sebesar 81.12%. Sehingga dari 

pengujian ini nilai priors  default “None” diterapkan untuk pengujian selanjutnya. Setelah dilakukannya pengujian 

priors langkah berikutnya adalah melakukan pengujian parameter var smoothing bisa di lihat pada gambar 7 dibawah 

ini 

 

Gambar 7. Pengujian Var Smoothing 

Gambar tersebut menunjukkan hasil pengujian parameter var smoothing pada model klasifikasi, di mana 

sumbu horizontal mewakili nilai var smoothing yang diuji, dan sumbu vertikal menunjukkan akurasi model yang 

dihasilkan. Dari grafik terlihat bahwa peningkatan nilai var smoothing dari 0.00000001 hingga 0.0001 meningkatkan 

akurasi model dari 83.85% menjadi 88.65%. Namun, peningkatan lebih lanjut nilai var smoothing hingga 0.1 

menyebabkan penurunan akurasi hingga 79.54%. Ini menunjukkan bahwa ada nilai optimal var smoothing di sekitar 

0.0001 untuk mendapatkan akurasi terbaik. 
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3.4 Pengujian Rasio Data 

Hasil pengujian model Gaussian Naïve Bayes dengan berbagai rasio pembagian data menunjukkan variasi performa 

pada data training dan data testing. Berikut adalah tabel hasil pengujian dengan rasio yang berbeda-beda: 

Tabel 2. Hasil Rasio Data 

Persentase Rasio Data Jumlah Data Training Jumlah Data Testing Akurasi 

60% : 40% 5629 3753 87.21% 

65% : 35% 6098 3284 86.84% 

70% : 30% 6567 2815 87.35% 

75% : 25% 7036 2346 87.42% 

80% : 20% 7505 1877 87.21% 

85% : 15% 7974 1408 86.57% 

90% : 10% 8443 939 86.79% 

Dari hasil tabel di atas, model Gaussian Naïve Bayes menunjukkan akurasi tertinggi sebesar 87,42% pada rasio data 

75%:25%. Akurasi terendah tercatat sebesar 86,57% pada rasio data 85%:15%, sedangkan pada rasio data 70%:30%, 

akurasi mencapai 87,35%. Ini menunjukkan bahwa rasio 75%:25% memberikan hasil terbaik dalam hal akurasi model. 

3.5 Hasil dan Validasi 

Untuk mengevaluasi performa model Naïve Bayes Classifier dalam mengklasifikasikan status gizi balita, dilakukan 

pengujian menggunakan Confusion Matrix seperti yang ditunjukkan pada gambar 8 dibawah ini: 

 

Gambar 8. Hasil Confusion Matrix 

Gambar 8 di atas adalah matriks kebingungan (confusion matrix) yang menunjukkan kinerja suatu model 

klasifikasi dalam mengidentifikasi status gizi dari data sampel. Matriks ini menunjukkan perbandingan antara label 

sebenarnya (True label) dan prediksi model (Predicted label) untuk beberapa kategori gizi: Gizi Baik, Gizi Buruk, 

Gizi Kurang, Gizi Lebih, Obesitas, dan Risiko Gizi Lebih. Dari matriks ini, kita dapat melihat bahwa model paling 

akurat dalam mengklasifikasikan kategori "Gizi Baik" dengan 1630 prediksi benar, tetapi memiliki beberapa 

kesalahan klasifikasi dalam kategori lainnya seperti "Gizi Kurang" dan "Gizi Buruk". Misalnya, ada 85 sampel yang 

sebenarnya termasuk "Gizi Kurang" tetapi diprediksi sebagai "Gizi Baik". Hal ini menunjukkan area di mana model 

dapat ditingkatkan untuk akurasi yang lebih baik. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑐𝑡 𝑃𝑟𝑒𝑑𝑖𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛

𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 𝐼𝑛𝑠𝑡𝑎𝑛𝑐𝑒
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
(1630 + 41 + 152 + 50 + 30 + 148)

2.346
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𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
2051

2346
 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  0,8742 = 87.42% 

Hasil perhitungan di atas menunjukkan bahwa model klasifikasi yang digunakan memiliki akurasi sebesar 

87,42%. Akurasi dihitung dengan membagi jumlah prediksi yang benar (jumlah dari 1630, 41, 152, 50, 30, dan 148) 

dengan total instance yang ada, yaitu 2346. Ini berarti bahwa dari 2346 instance, 2085 instance diklasifikasikan dengan 

benar oleh model, menunjukkan bahwa model tersebut cukup baik dalam memprediksi dengan benar sebagian besar 

instance yang diuji. 

4. KESIMPULAN 

Hasil dari pengujian menggunakan Gaussian Naive Bayes menunjukkan bahwa akurasi tertinggi dicapai pada rasio 

75% data training dan 25% data testing dengan akurasi 87.42%. Akurasi ini sedikit lebih tinggi dibandingkan dengan 

rasio 70%:30% yang mencapai 87.35%, dan menunjukkan tren kenaikan akurasi hingga titik tersebut. Akurasi 

terendah terjadi pada rasio 85% data training dan 15% data testing dengan akurasi 86.57%. Secara keseluruhan, 

meskipun ada variasi dalam rasio data, akurasi tetap berada dalam kisaran yang relatif sempit, dengan fluktuasi kecil 

di sekitar angka 87%. 
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