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ABSTRACT 
Stunting is one of the health conditions that reflect aspects of nutrition and child growth, allowing us to observe the 
nutritional status of toddlers. The aim of this study is to determine the classification results of the C4.5 and C5.0 
algorithms in cases of stunted toddler nutritional status and to compare the results between the C4.5 and C5.0 
algorithms in classifying stunted toddler nutritional status using k-fold cross-validation. The data in this study are 
secondary data. Which is collected from Puskesmas IV Pesisir Selatan Regency. The research variables are divided 
into two, namely the response variable Y, which is Toddler Nutritional Status, and predictor variables X including Age, 
Toddler Gender, Toddler Weight, and Toddler Height. The result of the study obtain the algorithm C5.0 produse 
accuracy value of the C5.0 algorithm is higher than that of the C4.5 algorithm. The C5.0 algorithm provides an average 
accuracy result of 83% while the C4.5 algorithm provides an accuracy result of 79%. Thus, it can be concluded that 
the C5.0 algorithm is better at classifying stunted toddler nutritional status. 
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I. PENDAHULUAN 
Data mining merupakan suatu proses analisis data yang menggunakan teknik matematika dan statistika, untuk 

mengidentifikasi pola atau pengetahuan yang bermanfaat dari kumpulan data besar. Salah satu teknik dari data mining 
adalah klasifikasi. Klasifikasi adalah proses mengelompokkan objek atau data ke dalam kategori atau kelas tertentu 
berdasarkan ciri-ciri dari atribut yang dimiliki oleh data tersebut. Salah satu metode klasifikasi yang paling populer 
digunakan yaitu decision tree. Decision tree adalah suatu model yang ditampilkan ke dalam bentuk pohon yang 
digunakan untuk membuat keputusan atau prediksi. Dalam pembentukkan decision tree ada beberapa algoritma yang 
dapat digunakan yaitu ID3, CART, C4.5, dan C5.0 (Kohavi, 1995 ; Prasetyo, 2012). 

Algoritma yang diciptakan J. Ross Quinlan yaitu C4. 5, menjadi dasar pengembangan algoritma ID3.  Kemampuan 
C4. 5 untuk menangani fitur tipe numerik dan kategorikal membedakannya dari algoritme ID3. Di sisi lain, ID3 terbatas 
pada fitur yang memiliki kategori kategoris. Algoritma C5.0 pada dasarnya sama dengan algoritma C4.5, dan merupakan 
pengembangan dari algoritma C4.5 sebelumnya. Berbeda dengan algoritma C4.5, algoritma C5.0 membutuhkan lebih 
sedikit langkah kerja. Algoritma C5.0 dapat menghasilkan prediksi dengan tingkat akurasi yang tinggi (Pandya, 2015 ; 
Prasetyo, 2014). 

Klasifikasi  banyak dimanfaatkan dalam bidang kesehatan untuk mengelompokkan informasi tentang penyakit. 
Salah satu permasalahan kesehatan yang dapat menggunakan klasifikasi yaitu status gizi balita stunting. Kecukupan  
gizi merupakan faktor kunci dalam meningkatkan kualitas sumber daya manusia dan indikator keberhasilan 
pembangunan negara. Kecukupan gizi berdampak signifikan pada kecerdasan dan produktivitas kerja. Memahami status 
gizi yang mencerminkan keseimbangan antara asupan dan kebutuhan nutrisi untuk fungsi metabolisme tubuh sangatlah 
penting untuk memenuhi kecukupan gizi. Balita adalah kelompok usia yang rentan mengalami masalah gizi, yang 
tercermin dalam kesehatan dan pertumbuhan mereka. Salah satu masalah gizi yang terjadi pada balita yang tinggi di 
Indonesia adalah stunting, yaitu kondisi di mana tinggi badan anak lebih pendek dari standar usia, mencerminkan 
kekurangan gizi kronis (Almatsier, 2001 ; Proverawati, 2009). 

Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) 2022 menunjukkan bahwa 25,20% balita di Sumatera Barat mengalami 
stunting, naik 1,9% dari 2021. Salah satu daerah yang memiliki angka stunting tertinggi di Sumatera Barat terdapat pada 
Kabupaten Pesisir Selatan, dimana mencapai 29,80% pada 2022. Untuk menurunkan angka ini, pemerintah daerah 
meluncurkan Program Bapak/Bunda Asuh Stunting (BAAS). Dalam upaya mendukung program tersebut, klasifikasi 
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status gizi balita stunting dengan algoritma decision tree perlu dilakukan untuk memperoleh informasi balita stunting 
di Kabupaten Pesisir Selatan. Algoritma decision tree dipilih karena kemampuannya untuk menghasilkan model yang 
mudah dipahami dan diinterpretasikan, yang dapat membantu dalam mengidentifikasi variabel-variabel penting yang 
mempengaruhi status gizi balita. Selain itu, decision tree mampu menangani data dengan baik bahkan jika terdapat 
hubungan non-linear antara variabel-variabel independen dan status gizi balita. (Kemenkes, 2022). 

Penelitian oleh Putri dkk (2016) yang menyatakan bahwa algoritma C4.5 menghasilkan akurasi yang lebih tinggi, 
namun penelitian yang dilakukan oleh Dewi dkk (2019) menyatakan bahwa algortima C5.0 memberikan nilai akurasi 
yang lebih tinggi. Karena hasil dari penelitian sebelumnya yang tidak konsisten, maka pada penelitian ini akan dilakukan 
perbandingan algortima C4.5 dengan algoritma C5.0 menggunakan metode k-fold cross validation untuk melihat 
metode mana yang baik dalam menangani kasus status gizi balita stunting. K-fold cross validation merupakan salah satu 
jenis pengujian cross validation yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja suatu metode algoritma. Metode ini bekerja 
dengan melakukan pembagian acak pada sampel data dan mengelompokkan data tersebut ke dalam K kelompok. 

 
II. METODE PENELITIAN 
A. Sumber Data dan Variabel Penelitian 

 Data yang digunakan merupakan data sekunder berupa rekapitulasi data status gizi balita di  Puskesmas IV Koto 
Mudik Kabupaten Pesisir Selatan Tahun 2022. Variabel penelitian yang digunakan dalam kasus ini terdiri dari variabel 
respon Y sebanyak 1 variabel dan variabel prediktor X sebanyak 4 variabel dengan uraian pada Tabel 1. 

 
Tabel 1. Variabel Penelitian 

Variabel Keterangan 
Usia (X1) Bulan 

Jenis Kelamin Balita (X2) Kategori : 
0 : Perempuan 
1 : Laki - Laki 

Berat Badan Balita (X3) Kilogram 
Tinggi Badan Balita (X4) Centimeter 
Status Gizi Balita TB/U (Y) Kategori : 

Stunting 
Tidak Stunting 

Berdasarkan Tabel 1 variabel pada penelitian ini mencakup usia balita(X1) yang diukur dalam bulan, jenis kelamin 
balita(X2) yang dicatat dengan kode kategori 0 untuk perempuan dan 1 untuk laki-laki, berat badan balita(X3) yang 
diukur dalam kilogram, tinggi badan balita(X4) yang diukur dalam sentimeter, serta status gizi balita(Y) berdasarkan 
indeks TB/U yang terkategori sebagai stunting atau tidak stunting. 
B. Teknik Analisis Data 

Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi dengan menggunakan algoritma decision tree algoritma C4.5 dan 
algoritma C5.0 melalui tahapan sebagai berikut: 
1. Melakukan input data. 
2. Memisahkan data training dan data testing menggunakan metode uji validasi k-fold cross validation dengan 

jumlah k sebesar 10. k-fold cross validation mengatur data secara acak ke dalam k kelompok, di mana setiap 
kelompok kemudian dibagi menjadi data training dan data testing. Proses ini diulang sebanyak k kali, dengan satu 
kelompok ditinggalkan sebagai data uji pada setiap iterasi (fold). k-fold cross validation menggunakan kembali 
dataset yang sama, sehingga menghasilkan k partisi data yang tidak memiliki elemen yang sama pada setiap iterasi. 
(Raschka, 2018) 

3. Algortima C4.5 
a. Menghitung nilai entropy setiap atribut pada data traning menggunakan persamaan (1). 

 
      𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) = ∑ −

|ௌ೔|

|ௌ|
× 𝑙𝑜𝑔ଶ

|ௌ೔|

|ௌ|

௡
௜ୀଵ                                         (1) 

  Dimana : 
  |𝑆௜|  : Total atribut dengan kelas ke i 

|𝑆| : Total himpunan kasus S 
 

b. Menghitung nilai gain setiap atribut pada data traning menggunakan persamaan (2). 
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 𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) −  ∑

|ௌ௜|

|ௌ|

௡
௜ୀଵ × 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆௜)                                            (2) 

Dimana : 
  |𝑆௜|    : Proporsi 𝑆௜ terhadap S 

|𝑆|   : Jumlah kasus dalam 
A   : Atribut/variabel 
Entropy (Si)  : Entropy untuk kelas ke-i 

c. Menghitung nilai splitinfo setiap atribut pada data traning menggunakan persamaan (3). 
 

 𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜 (𝑆, 𝐴) = − ∑
ௌ೔

ௌ

௡
௜ୀଵ 𝑙𝑜𝑔ଶ

ௌ೔

ௌ
                                            (3) 

  Dimana : 
  n : Total kelas atribut A dengan himpunan kasus S 
  Si : Total atribut A dengan kelas ke-i 
  S : Total himpunan kasus S 
d. Menghitung nilai gain ratio pada data traning setiap atribut menggunakan persamaan (4). 

 
 𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝑆, 𝐴) =

ீ௔௜௡ (ௌ,஺)

ௌ௣௟௜௧ூ௡௙௢ (ௌ,஺)
                                            (4) 

  
(Prasetyo, 2014 )      

e. Menentukan gain ratio akar dan cabang pohon berdasarkan nilai gain ratio tertinggi. 
f. Ulangi langkah a sampai e sampai semua atribut telah digunakan, sampai terbentuk pohon klasifikasi. 
g. Melihat akurasi dengan menggunakan k-fold cross validation dan menghitung kesalahan prediksi pada iterasi 

ke-𝑗  untuk  𝑗 = 1,2, … , 𝑘 dan nilai I yaitu miss clasification rate, miss clasification rate atau tingkat kesalahan 
klasifikasi pada k-fold cross-validation adalah pengukuran evaluasi yang mengukur sejauh mana model 
klasifikasi melakukan kesalahan dalam memprediksi kelas target yang benar dengan nilai I yaitu 𝑦௜ ≠ 𝑦ො௜   atau 
data asli ≠ data prediksi. Rata - rata atau prediksi galat pada kelompok dapat dilihat pada persamaan 6: 

𝐸ത௝ =
∑ 𝐼(𝑦௜ ≠ 𝑦ො௜)

௡ೠೕ೔(ೕ)

௜ୀଵ

𝑛
 

 
  (6) 

 
 Keterangan : 
 I  : Miss clasification rate 
 n  : Jumlah pengamatan data uji pada iterasi ke-𝑗 

𝐸ത௝  : Prediksi kesalahan pada iterasi ke-𝑗 
 𝑛௨௝௜(௝) : Jumlah observasi data uji pada iterasi ke-𝑗 

Sebagaimana persamaan (6) maka dihasilkan rumus untuk menghitung kesalahan prediksi menggunakan 
metode k-fold cross validation sebagai berikut: 

𝐸෠஼௏ =
∑ 𝐸ത௝

௞
௜ୀଵ

𝑘
 

 
   (7) 

 
(Wood, 2007) 

Keterangan: 
 𝐸෠஼௏  : Perdiksi galat dengan metode k-fold cross validation 
 𝑘 : Jumlah kelompok data 
4. Algoritma C5.0 

a. Menghitung nilai entropy setiap atribut menggunakan persamaan (1). 
b. Menghitung nilai gain setiap atribut menggunakan persamaan (2). 
c. Menghitung nilai gain ratio setiap atribut pada data traning menggunakan persamaan (5). 
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𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝑆, 𝐴) =
ீ௔௜௡ (ௌ,஺)

∑ ா௡௧௥௢௣௬೙
೔సభ  (ௌ೔)

                                            (8) 

 
d. Menentukan gain ratio akar dan cabang pohon berdasarkan nilai gain ratio tertinggi. 
e. Ulangi langkah a sampai d sampai semua atribut telah digunakan, sampai terbentuk pohon klasifikasi. 
f. Melihat akurasi dengan menggunakan k-fold cross validation. Dengan menggunakan persamaan (6) dan (7). 

5. Membandingkan Algoritma C4.5 dan Algoritma C5.0 menggunakan k-fold cross validation. 
6. Mengambil keputusan. 
 
III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil akurasi perbandingan klasifikasi pada algoritma C4.5 dan algoritma C5.0 dapat dihitung melalui kfold cross 
validation jumlah nilai k sebanyak 10. Tabel 2 merupakan hasil perbandingan ketepatan klasifikasi algoritma C4.5 dan 
algoritma C5.0 dalam mengklasifikasikan status gizi balita stunting. 

 
Tabel 2. Hasil Klasifikasi Pada Algoritma C4.5 dan Algoritma C5.0 

Pengujian  Algoritma C4.5 Algoritma C5.0 
K1 85% 90% 
K2 75% 75% 
K3 80% 65% 
K4 70% 80% 
K5 75% 90% 
K6 85% 90% 
K7 100% 100% 
K8 85% 85% 
K9 95% 100% 

K10 40% 55% 
Mean  79% 83% 

 
Dari hasil analisis  yang telah dilakukan berdasarkan Gambar 2, perbandingan hasil klasifikasi antara algoritma 

C4.5 dan C5.0 menunjukkan bahwa akurasi algoritma C5.0 secara signifikan lebih tinggi daripada algoritma C4.5 
dalam kasus balita stunting. Algoritma C5.0 memberikan tingkat akurasi sebesar 83%, sementara algoritma C4.5 hanya 
memberikan tingkat akurasi sebesar 79%. Dari hasil analisis didapatkan bahwa model terbaik untuk 
mengklasifikasikan status gizi balita stunting adalah algoritma C5.0. 

Algortima C5.0 menghitung dan mengklasifikasi sebanyak 200 data balita yang direkap oleh Puskesmas IV Koto 
Mudik Kabupaten Pesisir Selatan tahun 2022. Analisis algoritma C5.0 menggunakan software R studio dimana data 
training dan data testing dibagi menggunakan k fold cross validation dengan nilai k = 10. Data dibagi sebanyak nilai k 
= 10, lalu setiap nilai k akan melakukan analisis dan memberikan akurasi sebanyak 10. Setelah data training dan data 
testing dibagi lalu dalam pembentukan model dilakukan dengan meneliti nilai entropy, gain, dan gain ratio yang ada 
pada persamaan 1,2 dan 8, nilai gain ratio tertinggi akan menjadi akar pada pohon keputusan. Perhitungan akan terus 
dilakukan sampai semua simpul dari pohon sudah memiliki keputasan atau simpul sudah tidak mempunyai cabang. 
Setelah semua keputusan sudah didapatkan, selanjutnya adalah melakukan pengujian dari algoritma C5.0 terhadap data 
testing menggunakan k-fold cross validation. Pada Gambar 1 menampilkan hasil pohon keputusan menggunakan 
algoritma C5.0. 
 



UNP JOURNAL OF STATISTICS AND DATA SCIENCE 
Volume 2 Nomor 2 Tahun 2024 Halaman 213-218 
 

 
 

DOI: https://doi.org/10.24036/ujsds/vol2-iss2/172 

217 

ISSN(Print)   : 3025-5511 
ISSN(Online): 2985-475X 

 
Gambar 1. Hasil Algoritma C5.0 

Berdasarkan Gambar 1 hasil pohon keputusan menunjukkan ada 1 simpul cabang yaitu variabel tinggi, 9 simpul 
internal dan 11 simpul daun yang merupakan nilai kelas atau hasil keputusan. Berbeda dengan algortima C4.5 dimana 
variabel berat menjadi simpul akar. Pada algoritma C5.0 variabel tinggi merupakan simpul akar dari pohon keputusan. 
Hasil dari pohon keputusan algoritma C5.0 adalah balita yang memiliki tinggi besar dari 97 Cm maka tidak berisiko 
stunting, balita yang berumur besar dari 7 bulan memiliki berat kurang sama dari 8.2 kg dan memiliki tinggi badan 
kurang sama dari 67.1 cm maka berpotensi stunting. Balita yang memili tinggi kurang sama dari 97 cm memiliki berat 
badan kurang sama 12.9 kg maka berpotensi stunting. Dapat disimpulkan pada algoritma C5.0 variabel tinggi badan, 
berat badan, dan umur balita berpengaruh terhadap klasifikasi status gizi balita stunting.  

 
IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil dan pembahasan dari klasifikasi status gizi balita stunting menggunakan algoritma C4.5 dan 
C5.0 dengan metode evaluasi k-fold cross-validation, didapatkan bahwa algoritma C5.0 menghasilkan akurasi 
klasifikasi yang lebih tinggi dibandingkan algoritma C4.5. Algoritma C5.0 memberikan akurasi rata-rata sebesar 83%, 
sedangkan algoritma C4.5 memberikan akurasi rata-rata sebesar 79%. Dapat disimpulkan bahwa algoritma C5.0 lebih 
efektif dalam mengklasifikasikan status gizi balita stunting. Saran untuk penelitian selanjutnya, menambahkan variabel 
prediktor tambahan yang mungkin berkontribusi pada akurasi klasifikasi seperti menambahkan variabel status sosial 
ekonomi, tingkat pendidikan orang tua, dan kondisi lingkungan. 
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