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Abstrak 

Stunting adalah masalah gizi kronis yang masih menjadi tantangan utama kesehatan masyarakat 

Indonesia, dengan prevalensi nasional 21,6% menurut Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) tahun 2022 [1], 

sementara klasifikasi status gizi balita di Posyandu Makmur 1 masih dilakukan secara manual melalui 

tabel z-score WHO yang rentan terhadap human error. Penelitian ini mengintegrasikan algoritma Random 

Forest dengan optimasi hyperparameter melalui Grid Search Cross-Validation 5-fold untuk 

mengklasifikasikan status gizi balita ke dalam empat kategori (Gizi Buruk, Gizi Kurang, Gizi Baik, dan 

Gizi Lebih) berdasarkan data antropometri, serta mengimplementasikan model tersebut ke dalam aplikasi 

web berbasis Flask melalui metode Rapid Application Development (RAD). Model dilatih pada 263 data 

balita usia 0-59 bulan (rasio latih-uji 80:20) dan diuji pada 53 data uji, menghasilkan akurasi 83,02% 

dengan kombinasi parameter n_estimators=200 dan max_depth=15. Namun demikian, evaluasi tambahan 

berbasis macro F1-Score (59,90%) dan balanced accuracy (61,64%) mengungkap penurunan performa 

yang signifikan pada kelas minoritas, terutama Gizi Kurang, akibat ketidakseimbangan distribusi kelas 

dalam dataset. Analisis feature importance menunjukkan Tinggi Badan (35,5%) dan Usia (30,1%) sebagai 

fitur paling berpengaruh, sejalan dengan formula Z-Score TB/U yang menjadi dasar pelabelan data. Sistem 

yang dikembangkan lulus pengujian White Box dan Black Box, menunjukkan kelayakan fungsionalnya 

sebagai alat bantu deteksi dini status gizi di layanan kesehatan primer, sekaligus menegaskan perlunya 

strategi penanganan class imbalance pada penelitian klasifikasi status gizi berbasis machine learning 

selanjutnya. 

Kata kunci: Random Forest, Klasifikasi Status Gizi, Balita, Stunting, Aplikasi Web 

 

Abstract 

Stunting remains a persistent public health challenge in Indonesia, affecting 21.6% of children under five 

according to the 2022 Indonesian Nutrition Status Survey (SSGI), while nutritional status classification at 

Posyandu Makmur 1 is still performed manually using the WHO z-score table, a process prone to human 

error. This study integrates a Random Forest algorithm, optimized through 5-fold Grid Search Cross-

Validation, to classify toddler nutritional status into four categories (severe malnutrition, undernutrition, 

normal nutrition, and overnutrition) based on anthropometric data, and implements the resulting model 

into a Flask-based web application developed using the Rapid Application Development (RAD) method. 

The model was trained on 263 records of toddlers aged 0-59 months (80:20 train-test split) and evaluated 

on 53 test samples, achieving 83.02% accuracy with n_estimators=200 and max_depth=15. However, 

additional evaluation using macro F1-score (59.90%) and balanced accuracy (61.64%) reveals a 

substantial performance drop for minority classes, particularly undernutrition, due to class imbalance in 

the dataset. Feature importance analysis identified height (35.5%) and age (30.1%) as the most influential 

predictors, consistent with the height-for-age Z-score formula used for data labeling. The resulting system 

passed both White Box and Black Box testing, confirming its functional readiness as an early screening
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tool at primary health services, and underscoring the need for class imbalance mitigation strategies in 

future machine learning-based nutritional classification research. 

Keywords: Random Forest, Nutritional Status Classification, Toddler, Stunting, Web Application 

1. PENDAHULUAN 

Stunting tetap menjadi salah satu isu gizi yang berkelanjutan dan sangat penting dalam sektor 

kesehatan di Indonesia. Kondisi ini terjadi karena anak mendapatkan asupan gizi yang kurang selama waktu 

yang lama, sehingga tinggi badannya tidak mencapai standar yang ditetapkan oleh WHO. Selain 

menghambat pertumbuhan fisik, stunting juga berisiko menimbulkan gangguan kemampuan berpikir, 

kesulitan belajar, dan kerentanan terhadap penyakit infeksi, yang pada akhirnya bisa berdampak pada mutu 

tenaga kerja dalam jangka panjang. Menurut Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) pada tahun 2022, 

prevalensi stunting di Indonesia masih berada di angka 21,6% dan tetap menjadi masalah kesehatan 

masyarakat yang memerlukan perhatian serius, khususnya pada layanan kesehatan primer [1]. Proses 

deteksi dan klasifikasi status gizi balita di Posyandu Makmur 1 saat ini cara pemeriksaan masih dilakukan 

dengan cara konvensional, yaitu dengan mengukur tinggi dan berat badan anak balita kemudian 

membandingkannya dengan tabel z-score standar WHO secara manual. Metode konvensional yang 

bergantung pada perhitungan manual dan pembacaan tabel memiliki kelemahan, antara lain rentan terhadap 

human error dalam pengukuran, pencatatan, dan interpretasi hasil, serta kurang efektif dalam mengolah 

data berjumlah besar sehingga berpotensi menghasilkan klasifikasi yang kurang akurat dan konsisten [2]. 

Penerapan machine learning menjadi solusi yang efektif untuk melakukan klasifikasi status gizi secara lebih 

objektif dan akurat. Beberapa algoritma yang umum digunakan pada data kesehatan antara lain Naive 

Bayes, Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), dan Random Forest. 

Naive Bayes unggul dalam kesederhanaan komputasi namun memiliki keterbatasan pada asumsi tidak 

adanya ketergantungan antara fitur yang sering kali tidak dipenuhi dalam data kesehatan; Decision Tree 

mampu memodelkan hubungan non-linear tetapi cenderung overfitting pada data kompleks; sedangkan 

SVM memiliki performa baik pada data berdimensi tinggi namun membutuhkan proses tuning parameter 

dan waktu komputasi yang lebih besar [3]. Random Forest, sebagai teknik ensemble learning yang 

mengkombinasikan berbagai pohon keputusan, terbukti memiliki tingkat ketepatan yang lebih baik 

dibandingkan teknik lainnya dibandingkan metode lain pada kasus prediksi stunting karena mampu 

menangani data dengan banyak variabel dan pola kompleks serta mengurangi risiko overfitting [4]. 

Beberapa penelitian terdahulu telah menerapkan algoritma berbasis penerapan machine learning 

untuk untuk mengidentifikasi status gizi atau stunting pada anak-anak kecil. Mundirin dkk, membuat sistem 

klasifikasi gizi anak balita dengan menggunakan data ukuran tubuh dan metode Random Forest, namun 

belum diintegrasikan pada aplikasi berbasis web yang mendukung penggunaan langsung oleh tenaga 

kesehatan [5]. Fatmawati dkk. mengimplementasikan algoritma Random Forest pada website klasifikasi 

status gizi balita, akan tetapi tidak membahas proses hyperparameter tuning maupun analisis feature 

importance secara mendalam [6]. Penelitian lain berfokus pada penanganan ketidakseimbangan kelas 

menggunakan teknik SMOTE yang dikombinasikan dengan Random Forest [7], perbandingan performa 

Random Forest terhadap KNN, Decision Tree, dan XGBoost pada deteksi stunting [8], serta pengujian 

parameter Random Forest untuk prediksi stunting [9]. Studi perbandingan yang lebih luas antara XGBoost, 

Random Forest, SVM, dan k-NN dengan SMOTE juga menunjukkan bahwa Random Forest tetap menjadi 

salah satu algoritma dengan keseimbangan optimal antara akurasi, recall, dan F1-score meskipun bukan 

selalu yang tertinggi [10]. 

Dibandingkan dengan penelitian-penelitian tersebut, penelitian ini menawarkan perbedaan 

konseptual dan praktis yang lebih eksplisit. Berbeda dari Mundirin dkk. yang membangun model klasifikasi 

berbasis Random Forest tanpa integrasi ke aplikasi berbasis web [5], dan Fatmawati dkk. yang 

mengimplementasikan Random Forest pada website klasifikasi status gizi namun tanpa proses 

hyperparameter tuning maupun analisis feature importance secara mendalam [6], penelitian ini 

menggabungkan ketiga aspek tersebut secara utuh, yaitu optimasi hyperparameter melalui Grid Search 

Cross-Validation, analisis feature importance berbasis Gini Importance untuk interpretabilitas model, serta 



DOI: https://doi.org/10.55537/cosie.v5i4.1840 

522 

 

implementasi penuh ke dalam aplikasi web siap pakai bagi tenaga kesehatan di layanan primer. Penelitian 

yang berfokus pada penanganan class imbalance melalui SMOTE maupun perbandingan algoritma pada 

umumnya dilakukan pada level eksperimen model tanpa disertai implementasi sistem, sehingga kontribusi 

praktisnya terhadap tenaga kesehatan di lapangan masih terbatas [7], [8], [9], [10]. Dengan demikian, 

kebaruan penelitian ini terletak pada integrasi menyeluruh antara optimasi model, interpretabilitas melalui 

feature importance, dan penerapan langsung pada studi kasus nyata di Posyandu Makmur 1, yang belum 

ditemukan secara bersamaan pada penelitian-penelitian terdahulu. 

Berdasarkan tinjauan tersebut, terdapat scientific gap berupa terbatasnya penelitian yang 

mengintegrasikan algoritma Random Forest dengan proses hyperparameter tuning berbasis Grid Search 

Cross-Validation, analisis feature importance, dan implementasi penuh ke dalam aplikasi web yang siap 

digunakan oleh tenaga kesehatan di layanan primer seperti posyandu. Penelitian ini menutup gap tersebut 

dengan Menggunakan algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan kondisi gizi anak balita di 

Posyandu Makmur 1 berdasarkan data antropometri, mengoptimalkan model melalui Grid Search Cross-

Validation, serta mengimplementasikannya Dibuat dalam aplikasi berbasis web menggunakan framework 

Flask dengan cara pengembangan perangkat lunak yang cepat adalah Rapid Application Development 

(RAD). Flask dipilih karena bersifat ringan dan mudah diintegrasikan dengan model machine learning 

sehingga memungkinkan integrasi model tersebut dimasukkan ke dalam sistem yang dapat diakses secara 

online oleh para pengguna [11], sedangkan metode RAD dipilih karena penekanannya pada cepatnya proses 

pengembangan melalui serangkaian iterasi dan pembuatan prototype yang melibatkan umpan balik dari 

pengguna secara aktif [12]. 

Tujuan dari penelitian ini adalah: (1) menerapkan algoritma Random Forest untuk 

mengelompokkan status gizi anak-anak di Posyandu Makmur 1 ke dalam empat kelompok yang meliputi 

Gizi Buruk, Gizi Kurang, Gizi Baik, dan Gizi Lebih; (2) mengembangkan model klasifikasi yang mencapai 

tingkat akurasi tertinggi dengan menggunakan variabel usia, jenis kelamin, berat badan, tinggi badan, serta 

lingkar lengan atas; serta (3) menerapkan model tersebut ke dalam aplikasi berbasis web agar bisa 

digunakan dengan mudah, cepat, dan efisien oleh para tenaga kesehatan dalam membantu deteksi dini 

kondisi gizi balita. 

2. METODE PENELITIAN 

Penelitian ini menerapkan metode pengembangan sistem dengan pendekatan Rapid Application 

Development (RAD) yang terbagi menjadi empat tahap yang berulang, yaitu Perencanaan Kebutuhan, 

Desain Pengguna, Konstruksi, dan Pemindahan. Gambar 1 menampilkan langkah-langkah pengembangan 

sistem yang digunakan dalam penelitian ini. 

 

Gambar 1. Langkah-langkah Pengembangan Sistem dengan Metode RAD 

2.1 Pengumpulan Data 

Data diperoleh melalui wawancara dan pengamatan terhadap tenaga kesehatan di Posyandu 

Makmur 1, serta dokumentasi rekam medis balita usia 0-59 bulan. Dataset yang digunakan berjumlah 263 

record dengan tujuh variabel input, yaitu usia, jenis kelamin, berat badan, tinggi badan, lingkar lengan atas 
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(LILA), dan indeks massa tubuh (IMT), dan riwayat penyakit infeksi, serta satu variabel target berupa status 

gizi. Label status gizi ditentukan berdasarkan perhitungan Z-Score Tinggi Badan menurut Usia (TB/U) 

mengikuti standar WHO Child Growth Standards 2006, dengan kategori: Gizi Buruk (Z-Score < -3 SD), 

Gizi Kurang (-3 SD s.d. < -2 SD), Gizi Baik (-2 SD s.d. +2 SD), dan Gizi Lebih (> +2 SD). Distribusi kelas 

pada dataset ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Distribusi Status Gizi Balita pada Dataset 

Status Gizi Jumlah Persentase 

Gizi Lebih 145 55,1% 

Gizi Baik 58 22,1% 

Gizi Buruk 43 16,3% 

Gizi Kurang 17 6,5% 

Total 263 100% 

 

2.2 Praproses Data 

Tahap praproses data meliputi empat langkah utama. Pertama, usia balita dalam satuan bulan 

dihitung dari selisih tanggal pemeriksaan dan tanggal lahir dibagi rata untuk jumlah hari dalam sebulan 

(30,44 hari). Kedua, variabel jenis kelamin dikonversi menjadi numerik melalui label encoding (Laki-laki 

= 1, Perempuan = 0). Ketiga, Seluruh fitur numerik diatur ulang menggunakan StandardScaler agar 

memiliki rata-rata 0 dan standar deviasi 1, dengan rumus: 

Z = (X - μ) / σ 

dengan μ dalah nilai rata-rata dan σ adalah simpangan baku dari fitur pada data latih. Keempat, 

dataset data dipisah menjadi set data latih dan set data uji dengan proporsi 80:20 menggunakan metode 

stratified split agar proporsi setiap kelas tetap terjaga, sehingga menghasilkan 210 data latih dan 53 data 

uji. 

2.3 Algoritma Random Forest 

Random Forest merupakan teknik pembelajaran yang berbasis ensemble yang menghasilkan 

banyak pohon keputusan secara bersamaan secara bersamaan dan menggabungkan hasil dari setiap pohon 

dengan cara memilih jawaban yang paling banyak didukung. Algoritma ini mengatasi masalah overfitting 

yang umum terjadi pada single decision tree melalui dua prinsip utama, yaitu Bootstrap Aggregating 

(Bagging) dan Random Feature Selection [13]. Prediksi akhir Random Forest dirumuskan sebagai: 

y = argmax Σ I(h_b(x) = c), c ∈ C 

dengan B adalah jumlah pohon keputusan, h_b(x) adalah prediksi pohon ke-b untuk input x, C 

adalah himpunan kelas kondisi Gizi Baik, Gizi Buruk, Gizi Kurang, Gizi Lebih, dan I adalah fungsi 

indikator. Pemilihan fitur terbaik pada setiap node pohon menggunakan kriteria Gini Index, yang mengukur 

tingkat impurity suatu node: 

Gini = 1 - Σ p_i², i = 1 sampai 4 

Model diimplementasikan menggunakan pustaka Scikit-learn pada Python dengan random_state 

= 42 digunakan untuk memastikan konsistensi hasil. Hyperparameter pada model dioptimalisasi dengan 

Grid Search Cross-Validation 5-lipat, dimana kombinasi parameter terbaik tercantum di Tabel 2. 
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Tabel 2. Hasil Grid Search dan Parameter Model Random Forest 

Parameter Nilai yang Diuji Hasil Terbaik 

n_estimators 50, 100, 200 200 

max_depth 5, 10, 15 15 

min_samples_split 2, 5, 10 5 

min_samples_leaf 1, 2, 4 2 

 

2.4 Evaluasi Model dan Implementasi Sistem 

Evaluasi model dilakukan pada 53 data uji menggunakan empat metrik, yaitu akurasi, presisi, 

recall, dan F1-Score, yang dihitung sebagai berikut: 

Accuracy = (Σ Prediksi Benar) / (Total Data Uji) 

Precision = TP / (TP + FP)      Recall = TP / (TP + FN) 

F1-Score = 2 × (Precision × Recall) / (Precision + Recall) 

Dengan TP (True Positive) adalah jumlah data dari suatu kelas yang berhasil diprediksi dengan 

benar, FP (False Positive) adalah data dari kelas yang berbeda yang salah diprediksi sebagai kelas tersebut, 

dan FN (False Negative) adalah data dari kelas tersebut yang keliru diprediksi sebagai kelas lain. Model 

yang sudah dievaluasi kemudian diintegrasikan ke dalam aplikasi berbasis web dengan menggunakan 

framework Flask, dengan basis data MySQL untuk menyimpan riwayat pemeriksaan. Sistem menyediakan 

fitur input data antropometri, klasifikasi status gizi secara real-time, manajemen data riwayat, serta 

autentikasi pengguna. Pengujian sistem dilakukan melalui White Box Testing pada logika internal (fungsi 

praproses, scoring model, dan endpoint API) dan Uji Black Box menggunakan teknik Equivalence 

Partitioning terhadap semua fitur dalam sistem. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil analisis deskriptif mengungkapkan bahwa kategori Gizi Lebih paling banyak terdapat dalam 

dataset, yaitu (145 balita, 55,1%), diikuti Gizi Baik (58 balita, 22,1%), Gizi Buruk (43 balita, 16,3%), dan 

Gizi Kurang (17 balita, 6,5%), sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 2. Ketidakseimbangan ini 

berpengaruh terhadap performa model pada kelas minoritas, sebagaimana dibahas lebih lanjut pada bagian 

evaluasi model. 

 

Gambar 2. Distribusi Status Gizi Balita pada Dataset 

3.1 Evaluasi Model Random Forest 
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Kombinasi parameter terbaik adalah n_estimators = 200 dan max_depth = 15, dengan akurasi rata-

rata dari validasi silang mencapai 0,821 ± 0,024. Model dengan parameter tersebut kemudian diuji pada 53 

data uji, menghasilkan confusion matrix seperti yang tercantum pada Tabel 3. 

Tabel 3. Confusion Matrix Hasil Pengujian Model 

Aktual \ Prediksi Gizi Baik Gizi Buruk Gizi Kurang Gizi Lebih Total 

Gizi Baik 10 0 0 2 12 

Gizi Buruk 3 6 0 0 9 

Gizi Kurang 1 2 0 0 3 

Gizi Lebih 1 0 0 28 29 

Total 15 8 0 30 53 

Berdasarkan Tabel 3, model berhasil mengklasifikasikan 44 dari 53 data uji secara tepat, sehingga 

diperoleh akurasi keseluruhan sebesar 83,02%. Rekapitulasi precision, recall, dan F1-Score per kelas yang 

dicantumkan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Rekapitulasi Metrik Evaluasi per Kelas 

Kelas Precision Recall F1-Score Support 

Gizi Baik 66,67% 83,33% 74,07% 12 

Gizi Buruk 75,00% 66,67% 70,59% 9 

Gizi Kurang 0,00% 0,00% 0,00% 3 

Gizi Lebih 93,33% 96,55% 94,92% 29 

Rata-rata 83,02% 83,02% 83,02% 53 

 

Gambar 3. Visualisasi Confusion Matrix Model Random Forest 

Model menunjukkan performa terbaik pada kelas Gizi Lebih, yang memiliki jumlah data uji paling 

banyak (29 data), dengan precision 93,33%, recall 96,55%, dan F1-Score 94,92%. Sebaliknya, model 

mengalami kesulitan mengenali kelas Gizi Kurang, di mana seluruh 3 data uji pada kelas tersebut salah 

diklasifikasikan sebagai Gizi Baik atau Gizi Buruk. Kondisi ini disebabkan oleh Kelas gizi kurang hanya 

ada 17 dari total 263 data, yang artinya hanya sekitar 6,5% dari seluruh dataset, sehingga model kurang 

memiliki cukup contoh untuk mempelajari pola pada kelas tersebut secara memadai. 

Mengingat akurasi keseluruhan (83,02%) berpotensi menyamarkan performa model pada kelas 

minoritas akibat distribusi data yang tidak seimbang, evaluasi tambahan dilakukan menggunakan macro 

F1-Score dan balanced accuracy, yang memberi bobot setara pada setiap kelas terlepas dari jumlah datanya. 

Hasil perhitungan menunjukkan macro F1-Score sebesar 59,90% dan balanced accuracy sebesar 61,64%, 

jauh lebih rendah dibandingkan akurasi keseluruhan. Kesenjangan ini mengonfirmasi bahwa performa 

model secara aktual sangat dipengaruhi oleh dominasi kelas Gizi Lebih dan Gizi Baik, sementara kelas Gizi 
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Kurang sama sekali tidak berhasil dikenali (precision, recall, dan F1-Score sebesar 0%). Temuan ini 

menegaskan perlunya penanganan class imbalance yang lebih eksplisit pada penelitian selanjutnya, 

misalnya melalui teknik oversampling seperti SMOTE atau pembobotan kelas (class weighting), agar 

performa model pada kelas minoritas dapat ditingkatkan tanpa mengorbankan akurasi keseluruhan. Perlu 

diakui pula bahwa model dalam penelitian ini hanya dilatih dan diuji pada data dari satu lokasi, yaitu 

Posyandu Makmur 1, sehingga kemampuan generalisasinya pada populasi balita di wilayah lain dengan 

karakteristik demografis berbeda masih belum teruji; validasi eksternal menggunakan dataset dari posyandu 

atau puskesmas lain diperlukan sebelum model ini diterapkan secara lebih luas. 

3.2 Feature Importance 

Analisis feature importance menggunakan metode Gini Importance menunjukkan kontribusi 

setiap variabel input terhadap keputusan klasifikasi model, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 5 dan 

Gambar 4. 

Tabel 5. Hasil Feature Importance 

Fitur Importance Persentase 

Tinggi Badan (TB) 0,3550 35,5% 

Usia 0,3010 30,1% 

IMT 0,1480 14,8% 

Berat Badan (BB) 0,1180 11,8% 

LILA 0,0710 7,1% 

Jenis Kelamin 0,0080 0,8% 

 

Gambar 4. Feature Importance Model Random Forest 

Variabel Tinggi Badan memberikan kontribusi paling dominan (35,5%), diikuti oleh Usia 

(30,1%); keduanya menyumbang lebih dari 65% dari total importance. Temuan ini sejalan dengan prinsip 

perhitungan Z-Score Tinggi Badan menurut Usia (TB/U) yang menjadi dasar pelabelan data pada penelitian 

ini, serta konsisten dengan hasil analisis korelasi yang menunjukkan Tinggi Badan memiliki korelasi terkuat 

terhadap Z-Score (0,76). Variabel IMT dan Berat Badan berkontribusi masing-masing 14,8% dan 11,8%, 

sedangkan LILA dan Jenis Kelamin memberikan kontribusi relatif kecil (7,1% dan 0,8%), yang 

mengindikasikan bahwa kedua variabel tersebut kurang diskriminatif dalam membedakan kelas status gizi 

pada dataset ini. 

3.3 Pengujian Sistem 

Pengujian performa model pada tahap Cutover menunjukkan bahwa seluruh kriteria kelayakan 

minimum terpenuhi, seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 6. 

 

 

Tabel 6. Hasil Pengujian Performa Model dan Sistem 
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Aspek Pengujian Kriteria Hasil Status 

Akurasi model ≥ 80% 83,02% Lulus 

Precision kelas mayoritas ≥ 80% 93,33% Lulus 

Recall kelas mayoritas ≥ 80% 96,55% Lulus 

F1-Score kelas mayoritas ≥ 80% 94,92% Lulus 

Waktu pemuatan model ≤ 3 detik ≈1,2 detik Lulus 

Waktu respons endpoint /predict ≤ 2 detik ≈0,4 detik Lulus 

Selain pengujian performa model, pengujian fungsional sistem dilakukan melalui dua pendekatan 

yang saling melengkapi. Black Box Testing menggunakan teknik Equivalence Partitioning pada 13 

skenario uji mengevaluasi perilaku sistem dari sisi pengguna tanpa memeriksa kode program, dengan 

membagi setiap input menjadi kelas data valid dan tidak valid pada empat modul utama, yaitu Login, 

Dashboard, Klasifikasi, dan Riwayat; seluruh skenario menunjukkan bahwa keluaran sistem sesuai dengan 

spesifikasi kebutuhan yang ditetapkan. White Box Testing pada 10 skenario uji menelusuri struktur kode 

dan alur logika internal sistem secara langsung, mencakup fungsi praproses data (penanganan nilai kosong 

dan encoding fitur), proses scoring model klasifikasi, serta endpoint API Flask (/predict) yang menjadi 

penghubung antara model dan antarmuka pengguna; seluruh jalur eksekusi (path) yang diuji berjalan sesuai 

dengan logika yang dirancang tanpa ditemukan error. Dengan demikian, Sistem klasifikasi status gizi untuk 

balita yang berbasis Random Forest yang dikembangkan pada penelitian ini terbukti layak digunakan 

sebagai alat bantu deteksi dini di Posyandu Makmur 1, meskipun performanya pada kelas minoritas masih 

perlu ditingkatkan pada penelitian selanjutnya, misalnya melalui teknik oversampling seperti SMOTE 

[14],[15] . 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Random Forest untuk mengklasifikasikan status gizi 

anak-anak balita. di Posyandu Makmur 1 ke dalam empat kategori berdasarkan data antropometri, serta 

mengimplementasikannya dibuat dalam aplikasi berbasis web dengan menggunakan framework Flask 

melalui metode pengembangan Rapid Application Development (RAD). Model dengan kombinasi 

hyperparameter optimal n_estimators = 200 dan max_depth = 15 hasil Grid Search Cross-Validation 

mencapai akurasi sebesar 83,02% pada data uji, dengan performa terbaik pada kelas Gizi Lebih (precision 

93,33%, recall 96,55%, F1-Score 94,92%). Analisis feature importance menunjukkan bahwa variabel 

Tinggi Badan (35,5%) dan Usia (30,1%) merupakan fitur paling berpengaruh terhadap keputusan 

klasifikasi. Seluruh pengujian White Box dan Black Box menunjukkan bahwa sistem bekerja sesuai dengan 

kebutuhan pengguna, serta seluruh kriteria kelayakan performa model, meliputi akurasi, precision, recall, 

F1-Score, waktu pemuatan model, dan waktu respons, dinyatakan lulus. Model masih memiliki 

keterbatasan dalam mengenali kelas Gizi Kurang akibat jumlah data yang sangat sedikit pada kelas tersebut. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menambah data latih pada kelas minoritas menggunakan teknik 

oversampling seperti SMOTE, Membandingkan hasil kerja Random Forest dengan algoritma lain seperti 

XGBoost atau SVM, serta mengembangkan fitur tambahan seperti notifikasi otomatis dan integrasi dengan 

sistem informasi posyandu yang telah berjalan. 
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