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Abstrak — Stunting pada balita merupakan sebuah status pada balita yang memiliki kekurangan gizi, data yang
diusulkan sejumlah 6.879 data balita, hal ini tentu akan lebih komplek bila tidak diketahui informasi terhadap
data awal pada balita, dimana data tersebut sebelum diimplementasikan pada algoritma machine learning harus
melalui preprocessing dan penyeimbangan data. Dalam prediksi prevalensi stunting pada balita ini
menggunakan algoritma machine learning yaitu Support Vector Machine (SVM) dengan metode supervised
learning dan synthetic minority oversampling technique (SMOTE) sebagai penyeimbang data serta exploratory
data analysis (EDA) sebagai metode preprocessing terhadap dataset balita. Dari hasil implementasi penelitian
ini diperoleh sebuah akurasi untuk prediksi sebesar 94%, terdiri dari accuracy 94%, precision 95%, recall 94%,
dan FI-score 94%.

Kata Kunci: stunting, balita, support vector machine, data imbalanced, Klasifikasi machine learning

Abstract — Stunting in toddlers represents a condition where isa nutritional deficiency. This becomes more
complex when there is insufficient information regarding stunting in toddlers available. Predicting the
prevalence of stunting in toddlers involves studying a dataset of stunting prevalence among toddlers through
a supervised learning model using Support Vector Machine (SVM) and synthetic minority oversampling
technique (SMOTE). The use of SMOTE serves as a data balancing method, while exploratory data analysis
(EDA) acts as the preprocessing method for the toddler dataset. From the research implementation on a dataset
consisting of 6879 toddlers, an accuracy of 94% was obtained for predictions. This accuracy is comprised of
94% accuracy, 95% precision, 94% recall, and a 94% F'1-score.

Keywords: stunting, toddlers, support vector machine, data imbalance, machine learning classification.

PENDAHULUAN menemukan pola/informasi menarik pada data yang
dipilih menggunakan teknik atau metode tertentu.

Stunting adalah kondisi gagal tumbuh pada balita

akibat kekurangan asupan gizi dan infeksi yang Dalam  metode penambangan  data, teknik  dan

berkepanjangan yang mengakibatkan tinggi badan algoritma bervariasi secara signifikan. Metode atau
yang lebih pendek dari standar usianya (Nadhiroh et al.,
2022; Pohan et al., 2021). Survei Status Gizi Indonesia
(SSGI) melaporkan bahwa prevalensi stunting pada
tahun 2021 adalah 24,4% dan menurun menjadi 21,6%
pada tahun 2022 (Syahruddin & Sari, 2023). Stunting
memiliki  pengaruh  besar  terhadap  tumbuh
kembangnya anak khususnya pada usia 0-59 bulan,

dimana usia itu merupakan masa perkembangan dan

algoritma yang dipilih bergantung pada tujuan yang
ingin dicapai (Amanda & Negara, 2020).
Menggunakan Machine Learning untuk melakukan
prediksi. Machine learning cabang dari kecerdasan
buatan (Artificial Intelligence/Al) yang berfokus pada
pengembangan  algoritma dan model yang
memungkinkan komputer untuk belajar dari data tanpa
perlu diprogram secara eksplisit. Dengan pendekatan
ini, sistem dapat mengenali pola, membuat keputusan,

pertumbuhan. Data mining adalah proses untuk Bl o
dan melakukan prediksi berdasarkan data historis yang
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tersedia, sehingga meningkatkan akurasi dan efisiensi
dalam pengambilan prediksi.

Di dalamnya, mesin dibuat untuk belajar sendiri
tanpa menggunakan pemrograman eksternal atau
intervensi pengguna (Bharti et al., 2023).

Machine learning mampu menganalisis
memproses data dengan banyak variabel untuk
menemukan pola atau hubungan yang mungkin tidak
tampak secara eksplisit, namun dapat membantu
memprediksi kemungkinan terjadinya stunting pada
balita dengan akurasi tinggi, hal tersebut berdasarkan
data historis dan fitur-fitur terkait, penanganan volume
data yang besar dan heterogen dengan cara yang
efisien, serta dapat menangkap pola yang kompleks

dan

antara variabel-variabel yang berbeda dalam sebuah
data balita.

Kontribusi penelitan mendukung peningkatan
efisiensi program kesehatan dengan mengarahkan
upaya pada kelompok yang paling rentan dengan cara
memprediksi balita yang berisiko mengalami stunting.
Dengan melakukan prediksi dan pencegahan stunting
sejak awal, dapat mengurangi dampak jangka panjang
bagi masyarakat. Juga dapat membantu mengurangi
beban ekonomi negara, karena individu yang tumbuh
dengan sehat dan berkembang dengan baik biasanya
lebih produktif serta memiliki kualitas hidup yang lebih
baik. Machine learning dapat memberikan wawasan
tentang seberapa efektif intervensi dan membantu
dalam merencanakan langkah-langkah berikutnya,
serta menemukan keterkaitan yang rumit dalam data
yang mungkin tidak terungkap melalui analisis
tradisional.

Mustaqim dkk dengan judul Kombinasi Synthetic
Minority Oversampling Technique (SMOTE) dan
Neural Network Backpropagation untuk menangani
data tidak seimbang pada prediksi pemakaian alat
kontrasepsi implant, menghasilkan implementasi
kombinasi SMOTE dan NN Backpropagation mampu
memprediksi pada imbalance class dengan akurasi
96,1%. Teknik SMOTE mempu memprediksi dengan
persentase 93% kelas minor pada epoch 10 dan 50,
sedangkan pada epoch 100, sistem mampu
memprediksi 94% serta 95% pada epoch ke 500 dan
1.000 (Mustaqim et al., 2019). Penelitian Muhajir dan
Widiastuti dengan judul Metode Random Forest untuk
Klasifikasi  Pelanggan
Bermasalah pada Usaha Mikro menggunakan metode
random forest untuk mengklasifikasikan calon
pelanggan menggunakan metode
Berdasarkan penelitian,

Berdasarkan  Pinjaman

oversampling.
random sampling yang
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diperbaiki dengan oversampling lebih baik daripada
random forest yang menggunakan undersampling dan
random forest yang menggunakan SMOTE. Hal ini
terlihat dari matriks kebingungan dan skor AUC yang
sebesar 66,69%, menggambarkan kinerja metode
tersebut (Muhajir & Widiastuti, 2022). Laengsri dkk
menerapkan lima pembelajaran mesin, termasuk k-
nearest neighbour ( K-NN), pohon keputusan, random
forest (RF), jaringan syaraf tiruan (ANN) dan support
vector machine (SVM), diterapkan untuk membangun
model diskriminan mencapai hasil prediksi dengan
akurasi eksternal, MCC dan AUC masing-masing
sebesar 95,59, 0,87 dan 0,98 (Laengsri et al., 2019).

Tujuan dari penelitian saat ini yaitu untuk
membuktikan dan menerapkan apakah pendekatan
supervised learning ini dapat dipergunakan dan untuk
melakukan sebuah prediksi dengan komputasi dari data
yang telah diperoleh secara empiris, melakukan
pengenalan pola dari sebuah data yang diperoleh,
melakukan akurasi sebuah klasifikasi serta melakukan
evaluasi terhadap model, dan memaksimalkan kinerja
model dari data terbaik untuk memprediksi prevalensi
stunting balita. Ruang lingkup penelitian ini hanya
mencakup pada kontribusi sebuah algoritma machine
learning dengan model supervised yang sering
dipergunakan yaitu Support Vector Machine (SVM)
dengan menerapkan algoritma Synthetic Minority
Over-sampling Technique (SMOTE) untuk melakukan
keseimbangan pada data.

Penelitian ini sangat penting karena memungkinkan
pengembangan model klasifikasi yang secara efektif
mengidentifikasi dan mengatasi
yang
pengurangan prevalensi stunting, untuk memprediksi
balita berisiko, memungkinkan intervensi tepat waktu.

gangguan

pertumbuhan  anak, akhirnya membantu

Dengan model klasifikasi ini pihak terkait dapat
melihat peta sebaran balita diseluruh wilayah
zsakupannya (teritorial secara wilayah kerja). Karena
yang diusulkan dalam penelitian ini tidak hanya kepada
hasil akhir, namun juga dapat mengetahui hasil uji dari
klasifikasi balita terhadap status gizi.

METODOLOGI

Dalam penelitian ini untuk melakukan suatu
penerapan metode machine learning dengan model
supervised diperlukan sebuah tahapan terdiri dari
pemilihan data, eksplorasi data analysis, keseimbangan
data, penerapan pada supervised machine learning



serta sampai tahapan pengujian prediksi. Dapat dilihat
pada gambar 1.

n)
Data set

L inbalanced data

SMOTE > Normalisasi

Hasil Prediksi

SVM

Gambar 1 Arsitektur dari Sistem yang Dibangun

Preprocessing Data

= 0o
Data set
Feature
’ % Selection W

Exploratory Data
Analysis

Machine Learning Process

Dari gambar 1 dari dataset dilakukan sebuah
pra-pemrosesan tujuan untuk menangani data hilang,
data keliru atau data kurang lengkap. Dalam pra-
pemrosesan ini kami mengusulkan pembersihan data,
setelah data diketahui sebaran datanya dengan melihat
hasil pra-pemrosesan (Exploratory Data Analysis)
maka selanjutnya diketahui apakah data tersebut
seimbang atau tidak seimbang, jika dinyatakan tidak
seimbang dilakukan penyeimbangan data, setelah itu
dilakukan feature untuk  mengetahui
hubungan antar atribut, variabel, untuk mempermudah

selection

proses klasifikasi sebelum masuk pada klasifikasi
dengan SVM. Dimana hasil akan diketahui setelah
dilakukan uji model.

EDA (Exploratory Data Analysis)
Melalui EDA, peneliti dapat
visualisasi data yang informatif, seperti scatterplot, /ine

menghasilkan

chart, dan heatmap, yang memungkinkan pemahaman
yang lebih baik tentang hubungan antar variabel dan
tren waktu (Austin et al., 2022; Doshi et al., 2021;
Mayasari et al., 2023). Analisis Eksploratif adalah
teknik penting dalam setiap profesi karena meramalkan
masa depan dan pola tersembunyi. Analisis data
dianggap sebagai suatu penyelidikan data (EDA) yang
mendeteksi kesalahan, menemukan data yang tepat,
memeriksa asumsi, dan menentukan korelasi di antara
teknologi yang hemat biaya dalam waktu yang baru-
baru ini dan memainkan peran penting dalam
perawatan kesehatan yang meliputi temuan penelitian
baru, situasi darurat (Indrakumari et al., 2020).

Adapun dalam penelitian ini kami menerapkan
metode EDA untuk melakukan pengenalan pola dan
melakukan pemecahan masalah untuk beberapa kasus
dari sebuah dataset. Tahapan dalam exploratory data
analysis yang kami terapkan meliputi:
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1. Melakukan cleaning data dari anomali pada data,
dan imputasi missing value.

2. Melakukan transformasi label dari string ke integer

contohnya gizi baik = 0, gizi buruk = 1, gizi kurang
= 2, gizi lebih = 3, obesitas = 4, dan risiko gizi lebih
=5.
3. Melakukan deskriptif data secara statistik dengan
memperhatikan bagaimana data menyebar.
4. Langkah selanjutnya adalah normalisasi data.
Langkah di atas dilakukan sebelum dengan tujuan
supaya data diketahui polanya dan data lebih baik
untuk dilakukan langkah selanjutnya.

SMOTE  (Synthetic  Minority  Oversampling
Technique)
Metode  Synthetic ~ Minority  Oversampling

Technique (SMOTE) sebagai solusi untuk menangani
imbalance class (Mustaqim et al., 2019). Untuk
mengatasi data tidak seimbang, dengan teknik over-
sampling (Austin et al., 2022; Doshi et al., 2021; Malau
et al., 2023; Siambaton & Husein, 2022; Wibowo,
2022). Setelah dilakukan menyeimbangkan data, maka
data dapat diterapkan pada machine learning.

Supervised Machine Learning

Machine learning menggunakan komputer untuk
pembelajaran dan
serta

menyimulasikan manusia

memungkinkan  mereka

memperoleh pengetahuan dari

mengidentifikasi
dunia nyata dan
meningkatkan kinerja pada beberapa tugas berdasarkan
pengetahuan baru ini (Nofriani, 2019). Supervised
machine learning mempermudah proses learning
prediksi atau klasifikasi yang efektif pada data,
dikarenakan data telah memiliki label sebelumnya
(Barros et al., 2022; Dritsas & Trigka, 2023; Tiwari,
2022; Uddin et al., 2019; Wittek et al., 2023). Dengan
data yang telah memiliki label sebelumnya, akan lebih
akurat pada saat dilakukan proses mulai dari pre-
proscessing, keseimbangan data, feature selected,
hubungan antar variabel, dan klasifikasi serta prediksi.

Data Source

Tabel 1 di bawah ini adalah kelas dan atribut dari
sebuah dataset gizi balita dari usia 0—59 bulan dari
Puskesmas Teluknaga Kabupaten Tangerang.

Tabel 1 Dataset Kelas dan Atribut

Variabel Keterangan
Status 0 = gizi baik
kelas 1 = gizi buruk

2 = gizi kurang
3 = gizi lebih
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Variabel
4 = obesitas
5 =risiko gizi lebih

Keterangan

Usia saat Kondisi usia balita pada saat dilakukan

diukur pengukuran

BB lahir  Berat badan balita pada saat dilahirkan

TB lahir  Tinggi badan balita pada saat dilahirkan

Berat Berat badan balita pada saat dilakukan
pengukuran

Tinggi Tinggi badan balita pada saat dilakukan
pengukuran

LiLa Lingkar tangan atas

LiPa Lingkar kepala atas

JK Jenis kelamin balita

BB/TB Target dari prevalensi stunting balita

Data source ini memudahkan dalam pengenalan
pola dan analisa data, dikarenakan setiap variabel atau
atribut memiliki fungsi dan nilai, untuk nantinya
dimasukan dalam machine learning.

Data Pre-Processing

Tahap ini kami melakukanya dengan metode
exploratory data analysis dengan menggunakan
dataset seperti Tabel 2.

Tabel 2 Transformasi Nilai dari Kelas yang Dipilih

Kelas yang Transformasi ke
dipilih integer
gizi baik 0
gizi buruk 1
gizi kurang 2
gizi lebih 3
obesitas 4
risiko gizi lebih 5

Tujuan dari melakukan transformasi ini yaitu untuk
memudahkan langkah pre-processing. Pre-processing
ini mengurangi ketidakseimbangan data, missing value,
outlier, meningkatnya jumlah data yang dihasilkan, dan
perbaikan data (Booeshaghi et al., 2023; Erol et al.,
2022; Kong et al., 2023; Torres-Martos et al., 2023).
Dengan dilakukannya preprocessing data pada nilai
sebuah kelas, maka akan dapat dilakukan proses
selanjutnya dengan data yang lebih baik.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini menuangkan beberapa hasil meliputi
beberapa proses dari prediksi prevalensi stunting balita,
diantaranya preprocessing data untuk mengenal pola
data dengan metode exploratory data analysis,
melakukan cek missing value dan handling missing
value, melakukan deskriptif data secara statistik
dengan memperhatikan sebaran data, nilai minimum,
maksimum, nilai rata-rata, simpangan baku, serta
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rentang kuartil tertentu. Melakukan validasi data,
normalisasi data handling imbalanced data dengan
metode SMOTE, memeriksa sebaran data setiap
variabel, = memvisualisasikan
variabel/atribut, melakukan feature  selection,
pembagian data uji dan data latih dengan menggunakan
teknik dataset splitting, selanjutnya melakukan
prediksi dengan SVM diawali dengan melakukan
klasifikasi  support classifier, dengan
menampilkan akurasi, presisi, recall dan f/-score. Data
yang diolah terdiri dari 6.879 data balita.

hubungan  antar

vector

Data tidak seimbang dan data seimbang

Data awal yang dimiliki tidak seimbang seperti pada
Gambar 2

6000
5000
4000
3000
2000
1000

0
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Gambar 2 Data Tidak Seimbang

count

3 4 5
BB/TB

Setelah dilakukan penanganan data tidak seimbang
dengan SMOTE, maka hasilnya dapat dilihat pada
Gambar 3.
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Gambar 3 Data Seimbang

count

3 4 5
BB/TB

Kemudian dilakukan pemeriksanaan sebaran data pada
setiap atribut/variabel, tujuannya apakah terdapat
perbedaan sebaran nilai yang signifikan, dapat dilihat
dari 2 kelas seperti pada gambar di bawah ini;
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. o : Pembagian dataset dengan model splitting ini
.o merupakan upaya pembagian antara data latih (train)
dan data uji (fest), dengan komposisi 70% sebagai data

0 o latih, dan 30% sebagai data uji.
S oo

- [ DATA SET

. . .. Train Dataset Test Dataset
Gambar 4 Nilai Sebaran Data Awal/Original
Train = 70% ) Test=30% 0]

- 5o + Tranandsl Evaui Model
w = + " Gambar 8 Teknik Splitting dari Sebuah Data
B . = i

Confusion Matrik

1 2 3 a s ] 1 2
BB/TE. B8TE

Dari data yang telah dibagi dan selanjutnya

dilakukan perhitungan matrik evaluasi kinerja model
Selanjutnya menampilkan bagaimana hubungan antar  gseperti:

atribut atau variabel dari enam atribut.

Gambar 5 Nilai Sebaran Data Setelah Data Seimbang

tp+tn

Accuracy = ———— 1
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Gambar 6 Hubungan Antar Atribut

Untuk mengetahui tingkat korelasi antar variabel
dalam sebuah data maka dilakukan sebuah feature 0 1 2 3 4 5

. . Predicted label
selection seperti Gambar 7. ]
Gambar 9 Confusion Matrik

Gambar 9 memvisualisasikan dari kelas (predicated
label) dengan kebenaran atau akurasi, dimana hal
tersebut sebagai hasil dari evaluasi kinerja model.

Evaluasi Hasil
Melakukan perhitungan untuk mengetahui nilai dari
klasifikasi model.

Gambar 7 Korelasi Antar Variabel Data Seimbang
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Tabel 3 Tabel Perhitungan Accuracy, Precision, Recall,
dan F1-Score

Kelas precision  recall  fI- support
score

0 1.00 0.77  0.87 301

1 1.00 1.00 1.00 303

2 0.88 1.00 0.93 291

3 0.92 098 095 299

4 0.99 1.00  0.99 321

5 0.90- 092 091 285
accuracy 0.94 1800
macro avg 0.95 0.94 0.94 1800
weighted avg 0.95 0.94 0.94 1800

Dari hasil performa diperoleh akurasi 94%, dimana
hasil ini telah diperoleh dari pengolahan dataset balita
dengan kelas atribut yang digunakan sebanyak 6 atribut
terdiri dari BB lahir, TB lahir, berat, tinggi, LiLa, LiPa.
Hasil ini kemudian didistribusikan pada 5 kelas yaitu
gizi baik, gizi buruk, gizi kurang, obesitas, dan risiko
gizi lebih. Akurasi sebesar 94% dalam konteks praktis
menunjukan bahwa model yang dikembangkan mampu
mengklasifikasikan status gizi balita dengan tingkat
ketepatan yang sangat tinggi berdasarkan enam stribut
yang dianalisis. Artinya, dari seluruh prediksi yang
dilakukan, sebanyak 94% balita berhasil dipetakan ke
dalam kategori status gizi yang sesuai, yaitu gizi baik,
gizi buruk, gizi kurang, obesitas, atau risiko gizi lebih.
Capaian ini menunjukan bahwa model memiliki
potensi untuk digunakan sebagai alat bantu skrining
awal yang andal di lapangan, khususnya dalam konteks
percepatan  deteksi  risiko  stunting.  Dengan
memanfaatkan model ini, tenaga kesehatan dapat
secara lebih efisien dan cepat mengidentifikasi balita
yang berisiko mengalami stunting atau masalah gizi
lainnya, sehingga intervensi yang bersifat preventif
maupun kuratif dapat segera dilakukan. Selain
mempercepat proses deteksi, penggunaan model ini
juga dapat membantu alokasi sumber daya yang lebih
tepat sasaran, terutama di daerah dengan keterbatasan
tenaga ahli atau fasilitas kesehatan. Namun demikian,
meskipun tingkat akurasi yang dicapai tinggi, tetap
diperlukan  konfirmasi hasil prediksi melalui
pemeriksaan fisik atau klinis oleh tenaga kesehatan
untuk meminimalisir risiko kesalahan Kklasifikasi,
terutama pada kasus gizi buruk dan obesitas yang
memiliki implikasi serius terhadap kesehatan balita.
Nilai 94% ini adalah nilai dari akurasi yang diperoleh
dari kinerja model dalam pengolahan data, dimana
sebelumnya melalui beberapa tahapan seperti pra-
pemrosesan data (EDA), handling missing data sampai
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implementasi model SVM sehingga nilai akurasi itu
diperoleh. Bahwa SVM ini dapat di implementasikan
dalan klasifikasi stunting balita dengan 6 atribut dan 5
kelas. Dalam konteks praktis diusulkan untuk
memfasilitasi sebuah aplikasi untuk intereaksi antara
user dengan pengembangan data.

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa kombinasi
algoritma Support Vector Machine (SVM) dengan
teknik Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) menghasilkan performa yang kompetitif
dalam prediksi status gizi balita, dengan akurasi 94%,
precision 95%, recall 94%, dan Fl-score 94%. Jika
dibandingkan dengan studi sebelumnya oleh Khusna,
yang menggunakan Random Forest untuk klasifikasi
kasus stunting pada balita, diperoleh akurasi sebesar
77,3% sebelum optimasi dan meningkat menjadi
95,78% setelah dilakukan hAyperparameter tuning
menggunakan Grid Search (Khusna et al., 2024).
Sementara itu, penelitian oleh Subadi dan Kusrini
menunjukkan bahwa algoritma K-Nearest Neighbor
(K-NN) mencapai akurasi sebesar 79,43% dalam
mendiagnosis stunting berdasarkan gejala medis.
Perbandingan ini mengindikasikan bahwa pendekatan
SVM+SMOTE dalam penelitian ini mampu
memberikan hasil yang kompetitif dibandingkan
dengan metode lain, serta menunjukkan efektivitas
dalam menangani ketidakseimbangan data dan
meningkatkan ketepatan klasifikasi dalam konteks
prediksi prevalensi stunting (Subadi, 2020). Penelitian
yang dilakukan Khansa dan Gunawan, mengusulkan
untuk memprediksi stunting pada balita menggunakan
algoritma KNN dan Naive Bayes, Algoritma KNN
menunjukkan performa yang sangat baik, dengan
peningkatan skor F1 dari 67,20% menjadi 95,62%,
serta akurasi mencapai 95,67%. Algoritma Naive
Bayes juga mengalami perbaikan, meningkatkan Skor
F1 dari 71,22% menjadi 95,62%, dengan akurasi
sebesar 94%. Penelitian ini memberikan kontribusi
pada pengembangan metode klasifikasi stunting yang
lebih efektif. Dengan memanfaatkan pengukuran
langsung terhadap tinggi dan berat badan, penelitian ini
mendeteksi stunting, penelitian ini menggunakan
algoritma ~ SMOTE  untuk  menangani  data
ketidakseimbangan. Ketidakseimbangan dapat dikelola
dengan menggunakan teknik wundersampling dan
oversampling (Khansa & Gunawan, 2024). Penelitian
yang dilakukan Juwariyem menggunakan komparasi
antara algoritma Bagging dan algoritma Random
Forest (RF), Berdasarkan hasil  pengujian
menggunakan metode Bagging dan algoritma Random



Forest pada penelitian ini diperoleh hasil yaitu kelas
accuracy sebesar 91,98%, penelitian ini menggunakan
dataset dengan total 10.001 record data, 7 atribut dan
1 kelas atribut (Juwariyem et al., 2024).

KESIMPULAN

Dapat disimpulkan dari hasil prediksi prevalensi
stunting balita memiliki akurasi yang baik sekali, dari
penerapan model supervised learning. Bagi peneliti
selanjutnya dapat dikembangkan dengan menggunakan
model semi supervised learning untuk mempersiapkan
dataset yang akan dipergunakan dengan teori handling
missing data dengan metode imputer K-NN atau K-
Means kedua metode ini untuk melakukan clustering
data sebelum data diimplemetasikan ke model machine
learning, dapat
hyperparameter tuning grid search, random search,

serta diterapkan  dengan
cross validation, untuk mendapatkan hasil yang akurasi
yang baik (Hidayat et al., 2024). Selanjutnya program
implementasi model dapat dikembangkan ke sebuah
desktop atau berbasis website, untuk memudahkan user

dalam pekerjaan terkait data stunting.
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