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ABSTRAK

Stunting pada balita merupakan masalah kesehatan yang serius, Stunting adalah istilah yang
digunakan untuk menggambarkan keterlambatan perkembangan fisik anak sejak konsepsi atau
pembentukan hingga usia 2 tahun, sehingga mengakibatkan tinggi badan lebih rendah dari usia
kronologisnya. Stunting pada balita dapat disebabkan oleh kondisi sosial ekonomi, gizi ibu saat
hamil, penyakit bayi, dan asupan gizi bayi yang tidak memadai. Penyakit menular adalah penyebab
paling langsung dan umum dari kegagalan pertumbuhan pada anak kecil, dan diperlukan strategi
yang efektif untuk mengurangi faktor risiko keterlambatan perkembangan pada anak di bawah usia
lima tahun. Metode untuk mengatasi permasalahan tersebut adalah metode Klasifikasi Machine
Learning (ML) yang menggunakan algoritma Naive Bayes, KNN dan Decision Tree untuk
mengklasifikasikan data gizi anak kecil, sehingga membantu mengatasi keterlambatan
perkembangan, intervensi dini. Hasil penelitian ini adalah kinerja algoritma Naive Bayes buruk presisi
tertinggi terdapat pada kategori gizi buruk yaitu 38% dan recall terdapat dua kategori yang tidak bisa
diindentifikasi. Algoritma KNN ada satu kategori berisiko gizi lebih yang tidak bisa diindentifikasi presisi dan
recall, KNN lebih tinggi dari naive bayes yaitu 40%. Decision Tree terlihat normal dan memiliki akurasi
48%, dengan recall dan presisi lebih baik dibandingkan Naive Bayes dan KNN.

Kata kunci: klasifikasi, Naive bayes, gizi balita, stunting, knn, machine learning
ABSTRACT

Stunting in toddlers is a serious health problem, Stunting is a term used to describe the delay in physical
development of children from conception or formation to the age of 2 years, resulting in height lower than
their chronological age. Stunting in toddlers can be caused by socioeconomic conditions, maternal nutrition
during pregnancy, infant diseases, and inadequate infant nutritional intake. Infectious diseases are the most
direct and common cause of growth failure in young children, and effective strategies are needed to reduce
risk factors for developmental delays in children under the age of five. The method to overcome this problem
is a machine learning (ML) classification method that uses Naive Bayes, KNN and Decision Tree algorithms
to classify nutritional data of young children, thus helping to overcome developmental delays, early
intervention. The result of this study is the highest precision poor naive bayes algorithm performance found
in the malnutrition category at 38% and recall there are two categories that cannot be identified. The KNN
algorithm has one category of nutritional risk that cannot be identified precision and recall, KNN is higher
than naive bayes at 40%. The Decision Tree looks normal and has 48% accuracy, with better recall and
precision than Naive Bayes and KNN.

Keywords: classification, Naive bayes, toddler nutrition, stunting, knn, machine learning

57


mailto:ramadhanigb19@gmail.com
mailto:rhamadhanu2019@gmail.com

Jurnal SIMETRIS, Vol. 15 No. 1 April 2024
ISSN: 2252-4983

1. PENDAHULUAN

Stunting pada anak balita merupakan masalah kesehatan yang serius, terutama di banyak
negara berkembang termasuk Indonesia [1]. Stunting adalah istilah yang digunakan untuk
menggambarkan keterlambatan perkembangan fisik dan pertumbuhan anak sejak konsepsi atau
pembentukan janin hingga anak berusia 2 tahun, sehingga mengakibatkan tinggi badan lebih rendah
dari usia kronologisnya. Hal ini dapat berdampak negatif pada kesehatan, pendidikan, dan
produktivitas anak di masa depan [2]. Pada tahun 2022, angka stunting di Indonesia meningkat
sebesar 24,4% pada tahun 2021 dan turun menjadi 21,6% pada tahun 2022 [3]. Hal ini akan menjadi
langkah yang baik dalam menurunkan angka stunting di Indonesia pada tahun-tahun mendatang.
Keterlambatan perkembangan merupakan indikator terbaik kesehatan anak kecil selama masa
kanak-kanaknya. Kondisi ini secara akurat mencerminkan kesenjangan sosial dan kondisi
lingkungan. Untuk mengatasi permasalahan stunting ini, diperlukan strategi yang efektif untuk
mengurangi faktor risiko terjadinya stunting pada usia dibawah lima tahun. Berbagai faktor dapat
berkontribusi terhadap masalah gizi jangka panjang pada anak kecil yang mengalami keterlambatan
perkembangan. Stunting pada balita dapat disebabkan oleh kondisi sosial ekonomi, gizi ibu saat
hamil, penyakit bayi, dan asupan gizi bayi yang tidak memadai. Penyakit menular adalah penyebab
paling langsung dan umum dari gangguan pertumbuhan pada anak kecil [4][5].

Anak balita perlu mengkonsumsi zat gizi yang cukup dalam jumlah dan kualitas karena masih
dalam proses tumbuh kembang dan belajar [6], Untuk mencapai pertumbuhan yang baik diperlukan
pangan yang berkualitas agar anak tidak tumbuh lambat. Stunting menurunkan produktivitas kerja
sehingga menghambat pertumbuhan ekonomi dan memperburuk kemiskinan di negara tersebut.
Keterlambatan perkembangan dapat menyebabkan kerusakan permanen pada perkembangan
kognitif akibat terganggunya proses pematangan saraf otak dan perubahan struktur dan fungsi otak
[71[8]. Kondisi ini dapat mengganggu kemampuan berpikir dan belajar anak. Terdapat kebutuhan
untuk memilah data gizi anak-anak secara teratur untuk mengurangi tingkat keterlambatan
perkembangan pada anak-anak. Berdasarkan permasalahan tersebut, kami menggunakan metode
machine learning (ML), sebuah solusi yang dapat membantu mengklasifikasikan data gizi balita
secara teratur dan efisien [9][10], sehingga dapat membantu upaya penanggulangan stunting [11],
klasifikasi data gizi balita dengan machine learning dapat membantu mengidentifikasi balita yang berisiko
stunting dan memungkinkan intervensi dini untuk mencegah stunting.

Dalam penelitian ini, kami akan mengklasifikasikan data gizi balita menggunakan beberapa variabel
antara lain NIK, berat badan (Kg), tinggi badan (cm), jenis kelamin, kategori. NIK akan menjadi Merupakan
indentitas ID balita, Variabel kategori bergantung pada parameter variabel nilai data. Kami menggunakan
pembelajaran mesin untuk mengklasifikasikan data nutrisi anak usia dini. Penelitian ini bertujuan untuk
menguji kembali kinerja algoritma K-nearest neighbour decision tree dan algoritma Naive Bayes dalam
mengklasifikasikan data gizi balita.

Penelitian yang dilakukan oleh [12] memperoleh hasil klasifikasi algoritma Naive Bayes, dengan
akurasi sebesar 80,60% dan K tetangga terdekat sebesar 91,79%. Hasil perbandingan prediksi Naive Bayes
menunjukkan status gizi balita “baik” sebesar 81,98%, sedangkan status gizi balita tetangga terdekat K adalah
“baik” sebesar 100% [13] menyimpulkan bahwa algoritma KNN lebih baik dibandingkan algoritma NBC
karena akurasi KNN yang diperoleh untuk nilai KNN dan NBC sebesar 96,10%, sedangkan NBC sebesar
90,94% [14] dalam penelitianya menggunakan 200 record dan 5 atribut yaitu jenis kelamin, usia, berat badan,
tinggi badan, dan pola makan dan minum. Yang di olah menggunakan tools dengan algoritma C.45. hasil
yang didapat yaitu 96.00%.

Berdasarkan uraian tersebut, stunting pada anak kecil diketahui dapat menghambat tumbuh kembang
dan proses belajar anak, serta stunting juga menurunkan efisiensi kerja. Oleh karena itu, penelitian dengan
judul ”Metode Machine Learning Untuk Klasifikasi Data Gizi Balita Dengan Algoritma K-Nearest Neighbor
dan Naive Bayes” penting untuk dikaji. Untuk mengetahui algoritma mana yang bekerja dengan baik, kami
menggunakan metode machine learning yang berfokus pada pengujian ulang algoritma K-Nearest Neighbors
, decision tree dan Naive Bayes untuk menentukan algoritma mana yang bekerja dengan baik, akurat, dan
efisien.
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2.  METODOLOGI PENELITIAN

Pada penelitian ini akan memusatkan pada penggunaan metode machine learning, khususnya algoritma
k-nearest neighbor, decision tree dan naive bayes, untuk mengklasifikasi data gizi balita. Dimulai dengan
mencari masalah yang akan bahas dari berbagai sumber. Data yang akan digunakan dalam penelitian ini
berasal dari posyandu. Setelah itu, Setelah itu, data yang telah dikumpulkan diproses dengan cleaning,
transformasi. Selanjutnya dilakukan proses klasifikasi data terhadap data yang sudah di preprocessing lalu
akan dilakukan pengujian algoritma K-Nearest Neighbor, Decision Tree dan Naive Bayes Classifier,
hasilnya akan menentukan hasil penelitian. Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.

Mulai

A 4

Analisis Masalah

v

Pengumpulan Data

v

Preprocessing Data

! } !

Naive Bayes
Classifier

Decision Tree K-Nearset Neighbor

> Evaluasi

|

Hasil Dan Kesimpulan

Gambar 1. Tahapan Penelitian

A

21. Data Mining

Data mining adalah proses menganalisis dan merangkum data dari sudut pandang yang
berbeda, memperoleh model, pola, dan aturan dari kumpulan data yang sangat besar, dan
menggunakan berbagai metode untuk menghasilkan hasil yang dapat digunakan untuk
meningkatkan pendapatan dan mengurangi biaya [15]. Selain itu, data mining diklasifikasikan
berdasarkan tujuan dilakukannya, seperti asosiasi, clustering, prediksi, estimasi, dan klasifikasi [16].
penelitian ini akan menggunakan K-Nearest Neighbor Classifier, Decision Tree dan Naive Bayes
Classifier.

2.2.  Klasifikasi

Klasifikasi data merupakan sebuah metode dalam data mining yang digunakan untuk
mengkategorikan data berdasarkan atribut dan karakteristiknya [17]. Algoritma ini mempelajari pola
dan hubungan antar data, kemudian menggunakan pengetahuan tersebut untuk memprediksi
kategori data baru.

2.3.  Analaisis Masalah
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Tahap awal dari penelitian ini adalah analisis masalah. Pada tahap ini kami mencari masalah
yang terjadi, kemuadian kami akan memperlajari masalah tersebut, dan menemukan solusi dari
permasalahan yang terjadi. Masalah yang dihadapi adalah keterlambatan intervensi dini dalam
mencegah stunting dan hasil akhir untuk mengetahui klasifikasi data gizi balita.

24.  Preprocessing Data

Pra-pemrosesan adalah teknik yang melibatkan pengubahan data mentah menjadi format yang
dapat dimengerti. Pemrosesan awal data diperlukan untuk mengatasi berbagai masalah seperti
ketidakakuratan data, redundansi, dan nilai data yang hilang [18]. Sebelum masuk kedalam proses
klasifikasi data akan di cleaning dan transformasi terlebih dahulu, Data yang bertipe kategorikal
akan di transfomasi menjadi numerik seperti Jenis Kelamin, dan Kategori.

25.  Algoritma K-Nearest Neighbor

Algoritma K-Nearest Neighbor (KNN) adalah salah satu algoritma machine learning yang termasuk
kategori supervised learning. Supervised learning berarti algoritma ini berlajar dari data berlabel untuk
memprediksi label pada data baru. KNN sendiri berfokus pada klasifikasi, yaitu mengelompokkan
data ke dalam kategori tertentu [19]. Dalam algoritma KNN, digunakan permasaan berikut.

@

dic (xq,x;) =

Keterangan:
dic x1,%2 = adalah Jarak sampel
n = adalah jumlah dimensi data
x1 = adalah data sampel
X2 = adalah data input
i = Variabel data

2.6.  Algoritma Naive Bayes Classifier

Naive Bayes merupakan algoritma klasifikasi statistik yang dapat digunakan untuk
memprediksi probabilitas keanggotaan suatu kelas. Algoritma Naive Bayes terbukti memiliki
akurasi dan kecepatan tinggi ketika diterapkan pada database big data [20]. Dalam algoritma Naive
bayes, digunakan permasaan berikut [21].

(P(XIC) x P(C)) )
PO =3
Keterangan:
P(C|X) = adalah probabilitas kelas C terjadi, dengan X sebagai fitur yang diamati
P(X|C) = adalah probabilitas fitur X muncul dalam kelas C.
P(C) = adalah probabilitas kelas C terjadi secara umum.
P(X) = adalah probabilitas fitur X muncul secara umum.

2.7.  Algoritma Decision Tree

Decision Tree merupakan algortima klasifikasi dan regresi yang berbentuk seperti pohon. la
bekerja dengan memecah data menjadi sub-sub kelompok berdasarkan fitur atau karakteristiknya,
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decision tree menggunakan serangkaian aturan yang ditampilkan pada cabang-cabang pohon untuk
sampai pada Klasifikasi atau prediksi akhir [22]. Berikut persamaan decision tree.
n

Entropy(S) = Z — pi.log, pi

=0

©)

Keterangan:
S = Himpunan kasus
n = Jumlah partisi S
pi = Proporsi Si terhadap S

2.8.  Evaluasi

Tahap evaluasi dilakukan dengan cara mengecek nilai akurasi, presisi, recall, akurasi adalah
ukuran seberapa sering algoritma menghasilkan prediksi yang benar, ini dihitung sebagai rasio
antara jumlah prediksi yang benar dan total prediksi [23]. Berikut persamaan akurasi.

TP + TN (4)
TP +TN +FP + FN

Akurasi =

Recall adalah ukuran seberapa sering algoritma mengidentifikasi semua contoh positif. Ini
dihitung sebagai rasio antara jumlah prediksi positif yang benar dan total contoh positif [24]. Berikut
persamaan recall.

TP %)

Recall = TP+—FN

Presisi adalah proses yang dilakukan untuk mengevaluasi performa dengan melihat ukuran
seberapa sering prediksi positif algoritma benar [25]. Ini dihitung sebagai rasio antara jumlah
prediksi positif yang benar dan total prediksi positif. Berikut persamaan precision

TP ©6)

p . . - "
recision TP + FP

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1.  Preprocessing Data

Pada tahap ini data yang sudah dikumpulkan akan di proses melalui tahap awal yaitu cleaning
data, cleaning data akan membantu untuk mengetahui apakah ada ada yang missing, biasanya jika
pada dataset format excel atau csv tidak boleh ada (Space) karena akan menimbulkan perbedaan
nantinya. Tabel 1 memperlihatkan tampilan data awal yang belum di transformasi.

Tabel 1. Data Blita

No NIK BB (Kg) TB(CM) Jenis Kelamin Kategori
0 3603141210180012 15 105 L Berisiko Gizi Lebih
1 3603140205780001 15 108 L gizi buruk
2 360 3145412180004 14 103 L gizi kurang
3 360314550690007 17 103 P gizi kurang
495 8890123456 11 82 0 Berisiko Gizi Lebih

496 9901234567 9 73

o

Gizi Lebih
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497 1001234567 11 78 0 Gizi Lebih
498 1112345678 11 78 0 Gizi Lebih
499 1223456789 11 83 0 Berisiko Gizi Lebih

Setelah di transformasi, data akan menjadi seperti ini bisa dilihat pada tabel 2, kami melakukan
transformasi data pada Katergori menjadi numerik yang bertipe obesitas "6", berisko gizi lebih "5",
gizi lebih "4", gizi baik "3", gizi kurang "2", gizi buruk "1". Dan jenis kelamin L “1”, P “0”. Dan
kami juga penghapus variabel NIK, karena NIK bukan bagian dari parameter yang menentukan
kategori. Lalu dataset di split menjadi data testing 30% dan data traning 70% untuk mencapai tahap
berikutnya.

Tabel 2. Tranformasi Data

No BB (KQg) TB (CM) Jenis Kelamin Kategori

0 15 105 1 0

1 15 108 1 1

2 14 103 1 2

3 17 103 0 2
495 11 82 0 5
496 9 73 0 4
497 11 78 0 4
498 11 78 0 4
499 11 83 0 5

3.2.  Penerapan Algoritma Klasifikasi

Pada tahap ini dataset di proses dengan algoritma naive bayes, decision tree dan knn. Kami memisahkan
label Kategori untuk membagi data menjadi data train dan test karena kami ingin memisahkan fitur atau
atribut dari label atau target yang ingin di prediksi, dengan Hasil dari proses pengolahan algoritma klasifikasi
dengan python dengan pembagian data yaitu 70:30, untuk semua algoritma yang digunakan pada penelitian
ini, pada gambar dibawah menunjukkan proses membuat model algoritma yang digunakan. Untuk lebih
detailnya bisa dilihat pada gambar-gambar dibawah ini.
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[8] x=df.drop
y=df["¥

x_train,x_test,y_ train,y_test = train_test_split(x,y,test_size = @.38, random_state = 8)
55 = StandardScaler()

fit_transform(
ransform(x

y_pred_nb = nb.predict(

print{metrics.classification_report(y_test, y_pred_nb})
precision fil-score support

a.38 8 .45 8.41
a. 5 8.2
a. 5 8.1
a. a. 8.8
a. 8. a.

a. 5 8.87

T AT

accuracy 2.23
2.
weighted avg - .23 |.23

Gambar 2. Algoritma Naive Bayes

Pada gamabr 2 menunjukkan hasil klasifikasi report naive bayes. Kinerja Naive Bayes pada data ini
bisa dikatakan sangat buruk. Akurasi secara keseluruhan rendah, dan kinerja di setiap kategori kurang optimal.
Performa kelas 1 sedang, namun presisi dan recall masih rendah. Kelas 2, 3, 4 dan 5 mempunyai kinerja yang
sangat buruk. Kategori ini hampir tidak memiliki prediksi yang benar (precision dan recall 0). Kelas 6
menarik, dengan recall mendekati 1 (sempurna) tetapi presisi sangat rendah (hanya 0,04). Ini berarti Naive
Bayes dapat memprediksi semua data sebagai kelas 6, dan oleh karena itu banyak data lain yang tidak
seharusnya berada di kelas 6 akan diklasifikasikan sebagai kelas 6, meskipun data kelas 6 itu sendiri telah
diprediksi dengan baik.

print{metrics.c sification_report

recall Ffi1-

a .
2.5
a.2]
a.

[N N

Gambar 3. Algoritma KNN
Pada gambar 3 hasil klasifikasi report, Secara keseluruhan kinerja klasifikasi model ini dapat dikatakan

sedang. Akurasi keseluruhannya adalah 40%, tetapi performanya berbeda-beda di setiap kategori. Kelas 2
memiliki performa terbaik (presisi 0,51, recall 0,60). Artinya model tersebut dapat memprediksi kategori 2
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lebih baik dibandingkan kategori lainnya. Kelas 1, 3, 4, dan 5 memiliki performa yang lebih buruk (presisi
dan recall lebih rendah). Model mengalami kesulitan mengidentifikasi data ini dengan benar.

entropy’,random state=42)

DecisionTreeClassifier

DecisionTreeClassifier(criterion="entropy', random_state=42)

print(metrics.class rt(y_test, y pred dtc))

precision f1-score  support

9.44 .47
8.59 -65 8.62
9.42 .42 B.42
8.14 - 8.12
9.25 - 8.11
9.25 8.33
accuracy 8.48

macro avg 0.3 .37 9.34
weighted avg .46 .48 9.46

Gambar 4. Algoritma Decision Tree

Pada gambar 4 merupakan hasil dari penerapan algoritma decision tree, Berdasarkan report kelasfikasi
ini, kita dapat melihat bahwa model decision tree memiliki akurasi keseluruhan yang moderat. Namun,
kinerjanya sangat berbeda di antara kelas yang berbeda. Kelas 2 dan 6 memiliki nilai ingatan dan presisi yang
relatif lebih tinggi, menunjukkan bahwa model bekerja dengan baik dalam mengklasifikasikan kelas ini.
Sebaliknya, kelas 4 dan 5 memiliki nilai ingatan dan presisi yang lebih rendah, menunjukkan bahwa model
kesulitan membedakannya dari kelas lain.

Tabel 3. Perbandingan Precision

Kategori Precision

Naive Bayes Decision Tree KNN
Gizi buruk 38% 44% 39%
Gizi kurang 36% 59% 51%
Gizi baik 17% 42% 23%
Gizi lebih 0% 14% 20%
Berisiko gizi lebih 0% 25% 0%
Obesitas 4% 25% 50%

Model Decision Tree memiliki kinerja terbaik dalam klasifikasi status gizi secara keseluruhan,
dengan presisi tinggi untuk kategori gizi buruk, gizi baik. Hal ini menunjukkan bahwa model
Decision Tree mampu membedakan kategori-kategori tersebut dengan cukup akurat. Model KNN
memiliki presisi tinggi untuk kategori gizi lebih, menunjukkan kemampuannya dalam
mengidentifikasi orang yang berisiko mengalami obesitas. Model Naive Bayes memiliki presisi
yang terendah dibandingkan dengan dua model lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa model Naive
Bayes kurang akurat dalam klasifikasi status gizi.

Tabel 4. Perbandingan Recall

Kategori Recall

Naive Bayes Decision Tree KNN
Gizi buruk 45% 50% 42%
Gizi kurang 20% 65% 60%
Gizi baik 8% 42% 21%
Gizi lebih 0% 10% 10%
Berisiko gizi lebih 0% 7% 0%
Obesitas 100% 50% 50%
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Model naive bayes ini cukup akurat dalam mengklasifikasikan kategori gizi buruk 45% dan obesitas
100%. Namun performanya kurang baik dalam mengklasfikasikan kategori gizi lainnya. Model decision tree
memiliki performa terbaik dalam mengklasifikasikan kategori gizi kurang. Ini menunjukkan bahwa model
Decision Tree mampu mengidentifikasi ciri-ciri individu yang mengalami gizi kurang dengan baik. Model
KNN memiliki kinerja terbaik dalam mengklasifikasikan individu yang mengalami gizi kurang recall 42%.
Meski tidak sebaik model Decision Tree dan Naive Bayes, model KNN masih cukup andal dalam
mengidentifikasi individu dengan kondisi gizi sangat serius tersebut.

Tabel 5. Perbandingan Akurasi

Akurasi
Naive Bayes Decision Tree KNN
23% 48% 40%

Di lihat dari tabel 5 decision tree unggul dalam akurasi, ini juga terlihat dari nilai presisi dan
recall yang terlihat lebih baik dari dua algoritma lainnya Naive bayes dan KNN.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan rumusan masalah yang telah kami jelaskan diatas dapat disimpulkan bahwa Pengujian
kembali tiga algoritma yaitu naive bayes, decision tree dan knn. Kami bisa melihat algoritma naive bayes
buruk dalam Klasifikasi data gizi balita, presisi tertinggi terdapat pada kategori gizi buruk yaitu 38% dan recall
terdapat dua kategori yang tidak bisa diindentifikasi, walaupun kategori obesitas mencapai 100%. Model
KNN juga ada satu kategori berisiko gizi lebih yang tidak bisa diindentifikasi presisi dan recall, akurasi model
KNN lebih tinggi dari naive bayes yaitu 40%. Model decision tree terlihat normal dengan akurasi 48%,
dengan recall dan presisi lebih baik dibanding naive bayes dan knn.

Penggunaan metode klasfikasi telah memberikan kontribusi penting dalam meningkatkan intervensi
dini mencegah stunting, namun, ada ruang untuk meningkatkan, khususnya mengatasi tantangan yang terjadi
pada kurangnya variabel pada dataset data gizi balita dan penyesuaian parameter model.
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