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Abstrak 

  
Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi ibu hamil yang berisiko mengalami 
gizi buruk menggunakan metode klasifikasi machine learning, khususnya Random 
Forest, dengan memanfaatkan data dari RISKESDAS 2018. Dataset yang digunakan 
mencakup informasi demografi dan pola makan, termasuk usia, pendidikan, 
pekerjaan, status ekonomi, pola makan, dan akses ke layanan kesehatan. Data 
tersebut diolah melalui proses preprocessing yang meliputi penanganan nilai yang 
hilang, transformasi variabel kategori menggunakan OneHotEncoder, dan 
normalisasi fitur numerik. Model Random Forest kemudian dilatih dan dievaluasi 
menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score, serta confusion matrix 
untuk memahami kinerja klasifikasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model 
Random Forest memiliki akurasi sebesar 0.67, precision sebesar 0.6, recall sebesar 
0.67, dan F1-score sebesar 0.63 dalam mengklasifikasikan risiko gizi buruk pada ibu 
hamil. Confusion matrix memperlihatkan distribusi prediksi yang benar dan salah, 
sedangkan feature importance analysis mengidentifikasi fitur pola makan dan status 
ekonomi sebagai yang paling berpengaruh dalam prediksi risiko gizi buruk. Model 
Random Forest ini dapat digunakan sebagai alat yang efektif untuk mengidentifikasi 
ibu hamil yang berisiko tinggi mengalami gizi buruk, memungkinkan intervensi dini 
dan terarah dalam program kesehatan ibu hamil, sehingga dapat membantu 
meningkatkan kesehatan ibu dan anak. Penelitian ini juga menyediakan dasar untuk 
studi lanjutan yang dapat menggunakan dataset yang lebih luas dan beragam untuk 
memperbaiki akurasi dan generalisasi model. 
 

Kata Kunci: Ibu hamil, Resiko gizi buruk, Random Forest, Data Demografi, Pola 
Makan. 

Abstract  

This study aims to identify pregnant women at risk of malnutrition using the Random 
Forest method with data from the RISKESDAS 2018 survey. The dataset includes 
demographic and dietary information such as age, education, occupation, economic 
status, dietary patterns, and access to healthcare services. The preprocessing process 
involves handling missing values, transforming categorical variables using One Hot 
Encoder, and normalizing numerical features. The Random Forest model is trained and 
evaluated using accuracy, precision, recall, F1-score, and confusion matrix. Results 
show that the Random Forest model achieves an accuracy of 0.67, precision of 0.6, recall 
of 0.67, and F1-score of 0.63 in classifying the risk of malnutrition among pregnant 
women. The confusion matrix reveals the distribution of correct and incorrect 
predictions, while feature importance analysis identifies dietary patterns and economic 
status as the most influential features in predicting malnutrition risk. This Random 
Forest model can serve as an effective tool for identifying pregnant women at high risk 
of malnutrition, enabling early and targeted interventions in maternal health 
programs, thus improving maternal and child health outcomes. This study also provides 
a foundation for further research with a broader and more diverse dataset to enhance 
the model's accuracy and generalizability. 
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1. PENDAHULUAN 

Masalah gizi buruk pada ibu hamil merupakan isu kesehatan masyarakat yang 

serius, terutama di negara-negara berkembang (Adriati & Chloranyta, 2022). Gizi buruk pada 

ibu hamil dapat menyebabkan berbagai komplikasi kesehatan, baik bagi ibu maupun 

janin yang dikandungnya. Komplikasi ini dapat mencakup kelahiran prematur, berat 

badan lahir rendah, dan bahkan kematian ibu dan anak (Ediyono, 2023). Oleh karena 

itu, identifikasi dini ibu hamil yang berisiko mengalami gizi buruk sangat penting untuk 

mencegah dampak negatif tersebut melalui intervensi yang tepat waktu dan efektif. 

Seiring dengan perkembangan teknologi dan metode analisis data, machine 

learning telah menjadi alat yang semakin populer dalam bidang kesehatan untuk 

memprediksi berbagai risiko penyakit (Satria et al., 2021). Random Forest adalah salah 

satu algoritma machine learning yang terkenal karena keakuratannya dalam tugas 

klasifikasi dan kemampuannya untuk menangani data yang kompleks dan beragam. 

Algoritma ini bekerja dengan membangun sejumlah pohon keputusan selama 

pelatihan dan menghasilkan prediksi berdasarkan agregasi dari setiap pohon tersebut 

(Supriyadi et al., 2020). 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi yang dapat 

mengidentifikasi risiko gizi buruk pada ibu hamil menggunakan metode Random 

Forest. Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari survei RISKESDAS 2018, 

yang mencakup berbagai informasi demografi dan pola makan ibu hamil, seperti usia, 

pendidikan, pekerjaan, status ekonomi, pola makan, dan akses ke layanan Kesehatan 

(sutarto et al., 2022). Dengan data yang komprehensif ini, diharapkan model prediksi 

yang dihasilkan akan memiliki tingkat akurasi yang tinggi dalam mengklasifikasikan 

risiko gizi buruk. 

Proses penelitian ini dimulai dengan pengumpulan dan pemrosesan data. Data 

mentah yang diperoleh dari RISKESDAS 2018 akan melalui tahap preprocessing, yang 

meliputi penanganan nilai yang hilang, transformasi variabel kategori menggunakan 

OneHotEncoder, dan normalisasi fitur numerik (Maghfiroh et al., 2023). Setelah itu, 

https://creativecommons.org/licenses/by-nc-sa/4.0/
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data yang telah diolah akan digunakan untuk melatih model Random Forest. Model ini 

akan dievaluasi menggunakan metrik akurasi, precision, recall, dan F1-score untuk 

mengukur kinerja klasifikasi, serta confusion matrix untuk memahami distribusi 

prediksi yang benar dan salah (Kohsasih et al., 2022). Selain itu, analisis feature 

importance akan dilakukan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling berpengaruh 

dalam prediksi risiko gizi buruk. 

Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi yang signifikan 

dalam bidang kesehatan ibu dan anak, khususnya dalam upaya pencegahan dan 

penanganan gizi buruk pada ibu hamil. Dengan adanya model prediksi yang andal, para 

profesional kesehatan dapat melakukan intervensi dini dan lebih terarah, sehingga 

dapat meningkatkan kualitas kesehatan ibu dan anak. Penelitian ini juga diharapkan 

dapat memberikan dasar bagi studi lanjutan yang dapat menggunakan dataset yang 

lebih luas dan beragam untuk memperbaiki akurasi dan generalisasi model. 

Melalui penelitian ini, diharapkan dapat ditemukan model prediksi yang andal 

dan akurat yang dapat digunakan oleh para profesional kesehatan untuk 

mengidentifikasi ibu hamil yang membutuhkan perhatian khusus. Dengan demikian, 

upaya-upaya preventif dan kuratif dapat dilakukan lebih awal, sehingga dapat 

meningkatkan kualitas kesehatan ibu dan anak di masa mendatang. 

 

2.  METODE PENELITIAN  

Adapun metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut (Sari et al., 

2023; Satria et al., 2021):  

1. Pengumpulan Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari survei RISKESDAS 2018, 

yang mencakup informasi demografi dan pola makan ibu hamil. Dataset ini 

mencakup fitur-fitur seperti usia, pendidikan, pekerjaan, status ekonomi, pola 

makan, dan akses ke layanan kesehatan. 

 

2. Preprocessing Data 

Proses preprocessing dilakukan untuk mempersiapkan data sebelum digunakan 

dalam model Random Forest (Agung et al., 2023). Langkah-langkah preprocessing 

meliputi: 

- Penanganan Nilai Hilang yaitu  nilai yang hilang diimputasi menggunakan metode 

yang sesuai, seperti mean imputation untuk data numerik atau modus untuk data 

kategorikal. 

- Transformasi Variabel Kategori yaitu Variabel kategori diubah menjadi bentuk 

numerik menggunakan OneHotEncoder. 
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- Normalisasi Fitur Numerik yaitu Fitur numerik dinormalisasi agar berada dalam 

skala yang sama, menggunakan metode seperti MinMaxScaler atau 

StandardScaler. 

 

3. Pembagian Data 
Data yang telah diproses dibagi menjadi dua set: data pelatihan (training set) dan 
data pengujian (test set) dengan perbandingan 80:20. Data pelatihan digunakan 
untuk melatih model, sedangkan data pengujian digunakan untuk mengevaluasi 
kinerja model (Genç & Tunç, 2019). 
 

4. Pembangunan Model Random Forest 
Model Random Forest dibangun menggunakan data pelatihan. Parameter model 
disesuaikan untuk mengoptimalkan kinerja, seperti jumlah pohon (n_estimators), 
kedalaman pohon maksimal (max_depth), dan lain-lain. Proses pelatihan 
dilakukan dengan langkah-langkah berikut: 

 

- Pelatihan Model: Model dilatih menggunakan data pelatihan dengan fitur-fitur 

yang telah dipilih. 

- Validasi Model: Validasi silang (cross-validation) digunakan untuk menghindari 

overfitting dan mengukur kinerja model secara lebih akurat. 

 

5. Evaluasi Model 
Evaluasi dari hasil penelitian ini dilakukan dengan confusion matrix. Metode ini 
merepresentasikan hasil klasifikasi menggunakan matriks yang dapat dilihat 
pada Tabel 1 (Kohsasih et al., 2022).  
 

 
Tabel 1. Confusion Matrix 

Actual Value 

Predicted 
Value 

TP               FP 

FN              TN 
 

 

Akurasi =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
∗ 100%                                 (1) 

Precison = 
TP

TP+FP
                     (2) 

Recall = 
TP

TP+ FN
          (3) 
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Model yang telah dilatih dievaluasi menggunakan data pengujian. Metrik yang 
digunakan untuk evaluasi meliputi: 
- Akurasi (Accuracy): Mengukur proporsi prediksi yang benar dari seluruh 

prediksi. 

- Precision: Mengukur proporsi prediksi positif yang benar dari seluruh 

prediksi positif. 

- Recall: Mengukur proporsi kasus positif yang benar-benar terdeteksi oleh 

model. 

- F1-Score: Rata-rata harmonis dari precision dan recall. 

Confusion Matrix: Matriks yang menunjukkan distribusi prediksi yang benar dan 
salah. 

6. Analisis Feature Importance 
Analisis feature importance dilakukan untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang 
paling berpengaruh dalam prediksi risiko gizi buruk. Fitur dengan nilai penting 
tinggi menunjukkan bahwa fitur tersebut memiliki kontribusi besar dalam 
keputusan model (Fitri Salsabilla Arianti et al., 2023). 
 

7. Interpretasi Hasil 
Hasil evaluasi dan analisis feature importance diinterpretasikan untuk 
memahami kinerja model dan faktor-faktor yang mempengaruhi risiko gizi 
buruk pada ibu hamil. Hasil ini digunakan untuk memberikan rekomendasi 
intervensi yang lebih efektif dan tepat sasaran. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN  

Hasil penelitian yang ditemukan dalam penelitian ini adalah data yang digunakan 

dalam penelitian ini diambil dari survei RISKESDAS 2018, yang mencakup informasi 

demografi dan pola makan ibu hamil. Dataset ini mencakup fitur-fitur seperti usia, 

pendidikan, pekerjaan, status ekonomi, pola makan, dan akses ke layanan kesehatan. 

Data dapat dideskripsikan sebagai berikut:  

- Usia: Umur ibu hamil dalam tahun. 

- Pendidikan: Tingkat pendidikan ibu hamil (SMA, S1, D3, S2). 

- Pekerjaan: Jenis pekerjaan ibu hamil (IRT: Ibu Rumah Tangga, Karyawan, 

Wirausaha, Dosen). 

- Status Ekonomi: Tingkat ekonomi ibu hamil (Rendah, Menengah, Tinggi). 

- Pola Makan: Kualitas pola makan ibu hamil (Sehat, Kurang Sehat). 

- Akses Layanan Kesehatan: Kualitas akses ibu hamil ke layanan kesehatan (Baik, 

Kurang). 

- Risk Gizi Buruk: Klasifikasi risiko gizi buruk ibu hamil (Rendah, Sedang, Tinggi) 

Berikut data yang digunakan dalam penelitian ini :  
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Tabel 2. Data Penelitian 

 
 

Setelah dilakukan pengumpulan data, dilanjutkan dengan preprocessing data.  

Preprocessing data adalah langkah penting dalam machine learning untuk memastikan 

bahwa data siap untuk digunakan dalam pelatihan model. Berikut adalah langkah-

langkah preprocessing yang telah dilakukan: 

1. Pembersihan Data (Data Cleaning): 

Pada penelitian  ini, tidak ada data yang hilang sehingga tidak ada baris data yang 

dihapus. 

2. One-Hot Encoding: 

- Data kategori seperti pendidikan, pekerjaan, status ekonomi, pola makan, dan 

akses layanan kesehatan diubah menjadi data numerik menggunakan teknik 

one-hot encoding. Ini dilakukan untuk memungkinkan algoritma machine 

learning memproses data kategori. 

- Pada kolom pendidikan yang memiliki nilai SMA, S1, D3, dan S2 diubah 

menjadi beberapa kolom biner (pendidikan_SMA, pendidikan_S1, 

pendidikan_D3, pendidikan_S2) dengan nilai 0 atau 1. 

3. Normalisasi Data (jika diperlukan): 

- Pada penelitian ini, normalisasi tidak diperlukan karena data sudah dalam 

bentuk yang sesuai untuk model Random Forest. 

Berikut data yang telah dilakukn preprocessing dapat dilihat pada table 1 dibawah ini  

Tabel 3. Data Hasil Preprocessing 

us
ia 

P
e
n
d 
-

P
e
n
d 
-

P
e
n
d 
- 

peke
rjaan
_IRT 

pekerja
an_Kary
awan 

pekerj
aan_

Wirau
saha 

status
_ekon
omi_R
endah 

status_
ekono
mi_Tin

ggi 

pola_
maka
n_Seh

at 

akses_la
yanan_k
esehata
n_Kuran

g 

risk
_gizi
_bu
ruk_

risk_gizi
_buruk_

Tinggi 
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S
1 

S
2 

S
M
A 

Sed
ang 

25 0 0 1 1 0 0 0 0 1 0 0 0  

30 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0  

22 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0  

35 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1  

28 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0  

24 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0  

31 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0  

29 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1  

27 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0  

32 1 0 0 0 1 0 0 0 0 1 1 0  

22 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0  

35 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 1  

28 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0  

… … … … … … .. … …. …. ….. …. …  

… … … … … … .. … …. …. ….. …. …  

… … … … … … .. … …. …. ….. …. …  

28 1 0 0 0 1 0 0 1 1 0 0 0  

24 0 0 1 1 0 0 0 0 0 1 1 0  

31 0 1 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0  

29 0 0 1 1 0 0 1 0 0 1 0 1  

27 0 0 1 0 1 0 0 0 1 0 0 0  

 
Kemudian dilanjutkan pada proses pemisahan data. Setelah preprocessing, data 
kemudian dipisahkan menjadi data training dan testing. Ini adalah langkah yang 
penting untuk mengevaluasi kinerja model machine learning. 
1. Definisi Variabel Input (X) dan Target (y): 

- X adalah data fitur yang digunakan untuk memprediksi risiko gizi buruk, 

sedangkan y adalah label target yang merupakan klasifikasi risiko gizi buruk. 

- Dalam penelitian ini, kolom risk_gizi_buruk_Tinggi digunakan sebagai target 

(y), dengan nilai 1 untuk risiko tinggi dan 0 untuk lainnya. 

2. Pemisahan Data Training dan Testing: 

Data dibagi menjadi set training (70%) dan set testing (30%) menggunakan fungsi 

train_test_split dari scikit-learn. Set training digunakan untuk melatih model 

machine learning, sementara set testing digunakan untuk mengevaluasi kinerja 

model pada data yang belum pernah dilihat oleh model. 
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Gambar 1. Data Split 

Langkah berikutnya adalah melatih model Random Forest menggunakan data training 
dan mengevaluasi kinerjanya pada data testing. Proses ini melibatkan: 
a. Pelatihan Model 

Langkah pertama adalah melatih model Random Forest menggunakan data training. 

Berikut adalah contoh kode Python untuk melatih model: 

 

Gambar 2. Training Data dengan Python 

 

b. Hyperparameter Tuning 

Untuk mendapatkan performa terbaik dari model Random Forest, kita dapat 

melakukan pencarian hyperparameter menggunakan Grid Search. Berikut adalah 

contoh kode untuk melakukan hyperparameter tuning: 

 

Gambar 3. Hyperparameter Tuning dengan Python 
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c. Evaluasi Model 

Setelah model terbaik ditemukan, langkah berikutnya adalah mengevaluasi kinerjanya 

menggunakan data testing. Evaluasi dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, 

precision, recall, F1-score, dan confusion matrix. 

 

Gambar 4. Proses Evaluasi Model 

d. Interpretasi Model 

Menggunakan feature importance untuk mengidentifikasi fitur-fitur yang paling 

berkontribusi terhadap prediksi risiko gizi buruk. 

 

Gambar 5. Feature Importance 

Model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Confusion 

matrix juga digunakan untuk mengevaluasi kinerja model. Feature importance 

dihitung untuk menentukan kontribusi masing-masing fitur. 

Model Random Forest menunjukkan kinerja yang baik dalam 

mengklasifikasikan risiko gizi buruk pada ibu hamil. Berikut adalah hasil evaluasi: 

 
Tabel 4. Hasil Evaluasi 

Akurasi 0.85 

Presisi 0.84 

Recall 0.85 
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F1 Score 0.84 

 

Feature Importance 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model Random Forest memiliki kinerja yang baik 

dalam mengklasifikasikan risiko gizi buruk pada ibu hamil. Confusion matrix 

menunjukkan bahwa model mampu mengklasifikasikan risiko gizi buruk dengan baik, 

meskipun ada beberapa kesalahan klasifikasi. Feature importance menunjukkan 

bahwa fitur usia dan akses layanan kesehatan memiliki kontribusi terbesar dalam 

prediksi risiko gizi buruk. 

 

4. SIMPULAN  

Penelitian ini menunjukkan bahwa metode Random Forest efektif dalam 

mengklasifikasikan risiko gizi buruk pada ibu hamil berdasarkan data demografi dan 

pola makan. Model ini dapat digunakan untuk mengidentifikasi ibu hamil yang berisiko 

tinggi dan memerlukan intervensi lebih lanjut. Penelitian di masa depan dapat 

menggunakan data yang lebih luas dan beragam untuk meningkatkan akurasi dan 

generalisasi model. 
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