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INTISARI

Stunting merupakan masalah kesehatan global yang serius. terutzma di
negara berkembang. Prevalensimya tinggi di Indonesia, mencapar sekitar 24.4% di
antara anok-anak di bawah lima tshun pada tahun 2021. Kondisi ini, yang
didefinisikan sebagai gagal tumbuh karena kekurangan gizi kronis, infeksi
berulang. dan kurangnyn stimulasi pmfmemi]iki dampak jangka panjang
pada perkembangan’ hlgunfdantmpnﬁ&ﬁfwmdu Studi im bertujuan
untuk melakukan anilisis kompamtif algoritma Support Vector Machine dan
Random Forest dnlﬂmmWHS pada mﬂhﬂﬂﬂﬂlﬂﬁﬂm pada evaluasi
dampak optimasi hypw menggunakan Grid Search pada kinerja model,
Miﬁhrnugmknnﬁlﬁnt stunting publik dﬂm&ﬂm“p langkah-
lm@'qh pra-pemrosesan data seperti penonganan 'ﬂﬁi vang hilang. duplikasi,

odenn, dan penskalazn. Data kemudian dibagi menjadi 80% untuk pelatih

mell_]lﬂm dan 10% uniuk valides:. Metrik emimw
mr&pnﬁﬁ! recall, Fl-score, dan ROC-AUC juga digunakan Hﬂlﬂ;_k_.;#mim
kinerja model. Optimasi Grid Search diterapkan pada kedua model untuk
mmﬂ]nki‘me;M| hyperparameter terbaik. Hasil eksperimen menunjukkan
bahwa uptlmm Grid Search secara signifikan mmmlhmmdﬂl SVM
danﬂ(lg“.-' mf:u;.;ldl.!i'ﬁ,l?‘.’m Sementara itu, model Random Forest menunjukkan
nga WM#LEEEI 09 ﬂlﬂ.ﬁmk_pqﬁ-lum maupun setelah
Dp!‘IITHI ﬂ!‘H Sunﬁ Tﬂﬂ im mnggamhmh pﬂ:ﬁm signifikan model

intervensi kesehatan musjm m ini Bm:ﬁmsl pada pengembangan
sistem pendukung keputusan bE‘I'h-ﬂS]S pﬂ:mhelnjnmn mesin untuk  kesehatan
masvarakat, khususnya dalam strategi deteksi dini dan intervensi untuk stunting,

Kata kunel: Grid Search, Machine Learning, Random Forest, Stunting, Support
Vector Machine.
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ABSTRACT

Stemting iv o serious global health problem, particularly in developing
countries. [ty prevafence i high in Indonesia, reaching opproximately 24.4%
among chifdren under five in 2021, This condition, defined as failure to thrive due
to chranic malnutrition, repeated infection ;
has long-term impactysor e development and productive
capacity. This stud ¢ i

on significantly improved the accuracy of th

?ﬁ. Meanwhile, the Random Forest mog high
uracy hatly Girid Search

o oo piiblic health
development of machine
alth, particularly in early
detection and imtervention strategies for stunting.

Keyword: Grid Search, Machine Learning. Randam Forest, Stunting. Support
Vectar Machine.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Stunting atau gangguan perfumbuhan dan perkembangan merupakan
tantangan kesehatan global yang kritis, terutama yong mempengaruhi anak-anak di
negara-negara berkembang (de Omis & Branca, 2016){Mondon et al, 2024).
Organisasi Keschaan  Dunia  (WHO)  mendefinisikan  stunting  sebagai
kekurangan gizi kronis, infeksi berulang. dan stimulasi psikososialyang tidak
memadai  (WHO, 2025). Stunting adalsh gangguan pertumbuban  dan
perkembangan yang dialami anak akibat kekurangan gizi kronis dan infeksi
bmalmg.'luuthm dalam 1.000 Hari Pertama KEhjd'uEnn (HPK). Berdasarkan
kriteria Klinis nak dinyatakan stunting jika nilai Z-score tinggi badan menurut umur
(TBIU) kurang dari -2 standar deviasi (SD) dari kurva pertumbuhan standar WHO.
Daropak Tidak hanya sonl sk yong pendok. g jogo bkt deng
perkmﬂm-ﬂﬁ..m.ﬁﬂ;mkﬁmlf yang dapat memengaruhi kemampuan
kognitif di masa depan. Gizi buruk adulah bentuk terpamh dari proses kekurangan
gizi akut. Dalam literatur medis (seperti buku bagan Manajemen Terpadu Balita
Sakit), gizi buruk sering dibagi menjadi dua kategon klinis: Marasmus (tampak
sangat kurus) dan Kwashiorkor (disertai bengkak atan edema). Berdasarkan kriteria
Klinis Indikator berat badan menurut tingg badan (BB/TB) kurang dan -3 standar

deviasi (3D}, Lingkar Lengan Atas (LiLA) < 11.5 cm pada anak usia -39 bulan.



[

Adanya pitting edema bilateral (bengkak pada kedua punggung kaki‘tangan) yang
bersifat nutnsional. Kondisi ini memiliki konsekuensi yang parh dan
berkepanjangan, tidak hamya menggangguy pertumbuhan  fisik  tetapi  juga
menghambat  perkembangan  kognitif, mengurang kinerja nkademik, dan pada
akhirnya menurunkan produktivitas ekonomidi masa dewasa {Grantham-Megregor
et al., 20074 C Scheffleret al.. Eﬂiﬁ.ﬁm masalah ini sangat mendesak
Studi Smmsﬁﬂﬁ-ﬁﬂmmn mmtw bahwa sekitar 24,4%
anak di bawnh lima tahun menderits stunting. angka yang menggarisbawahi
kebutuhan mendesuk skan strategi intervensi. yang lﬂﬁfw;tuk melindungi
modal manusia dan stahilitas ckonomi masa depan bangsa (SSGL 2021)-{Monden
et al,, 2024).

Tantangan utama dalam klasifikasi stunting, selain akurasi, adalah risiko
terjadinya overfitting yang dipicu oleh kesalahan penyetelan parameter model.
Tanpa optimasi yang tepat, model cenderung menjadi terlalu kompieks dan hanya
"nmgﬁn.iul" p-u!u spesifik pada dota latih, sehingga kehilangan hmampuﬂ.u

pada saat pengujian internal, namun W_m?mdlhl vang valid bag
balita di dunia nyata. Kegagalan ini dapat menyebabkan kesalahan fatal dalam
deteksi dini. Oleh karema itu, penggunaan Grid Search dalam penelitian ind
bertujuan untuk mengontrol kompleksitas model dan menemukan parameter penalti

serta kedalaman pohon vang paling optimial bagi SVM dan Random Forest, puna



memastikan model tetap stabil dan tidak terjebak pada kebisingan data (noise)
(Muller & Guido. n.d. ).

Untuk mengatasi masalah ini, identifikasi dini dan akwral terhadap
anak-onak yang berisiko sangnt penting (Hamed et al., 2020). Metode tradisional
untuk mengidentifikasi faktor risiko malnutrisi sering kali mengandalkan model
statistik klasik seperii’ regresi Iugaﬁk{ﬂmhm gk al.. 2021). Namun, dengan
munculnya teknologi komputasi canggib, pembelnjirn mesin (ML) telah muncul
sebagai pendekatan yang kuat dan inovatif untuk prediksi dalam domain kesehatan
masyarakat (Sidey-Gibbons & Sidey-Gibbons, 2019HEI-Aly & Mohammed.
2020, Model ML terbukti mampu mengatasi tantangan analitis model statistik
klasik, seperti masalah multikolinesritas antar variabel, dan memerlikan
asumsi yang lebih sedikit terhadap data (Chilyabanyama et al., 2022). Dengan
mengannlisis kumpulan data kompleks yang mencakup. variahel kesshatan. giz.
dan hnglkungan, algoritma ML dapat membangun model prediktif yang sangat
akurat (Shen et al., 2023). Model ini dapat mengidentifikasi anak-anak yang
berisko tinggi mengalao stuning dengan presish yasg ebih ings
memungkinkan penyedia layanan kesehatan dan pembuat kebijakan untuk
menerapkan intervensi yang ditargetkan dengan lebih cépat dan efekiif. sehingga
mengurangi prevalensi stunting (Desai et al., 2023),

Sebuah studi Haris et al. {2022) melakukan perbandingan antara beberapa
metode supervised leaming untuk memprediksi prevalensi stunting di Provinsi
Jawa Timwr. Disimpulkan bahwa algoritma Support Vector Regression (SVR)

memiliki pemodelan yang terbaik karena memiliki nilai MAE dan MSE lebih kecil



dari pada algoritma Random Forest Regression danm Linier Regression sebesar
0.91 untuk mlan MAE dan 1.30 untuk milai MSE (Haris et al.. 2022). Penelitian lain
di Zambia menunjukkan bahwa Random Forest merupakan algoritma vang paling
akurat (79%) dalam mengklasifikasikan stunting pada balita, mengungguli
SVC/SVM dan algoritma lainnya (Chilyabanyama et al., 2022). Sementara itu,
sebuah penelitian lam oleh Zemanam ﬂle menyorot bagaimana algoritma
ML dapat digunalean untuk memprediksi stunting pulﬁtﬂﬂﬁnpuh‘l menunjukkan
bahwa fokus penelitian seringkali bervariasi terganting pada kelompok usiadan
wvariabel yang digunakan. Klasifikasi Random Farest (sensitivitas = 81%, akurasi =
TT%, presisi = 75%, skor fl = 78%, AUC = 85%) lebih wniggul dalam
memprediksi stunting dibandingkan dengan algoritma pembelajaran mesin lain
(Zemariam et al., 2025).

Secara spesifik. algoritma Random Forest (RF) dan Support Vector
Machine (SVM) telah sering digunakan dalam penelitian prediksi kesehatan.
Tinjauan fiteratur sistematis oleh Indisari et al. (2025) menunjukken  bahwa
(JST) merupakan algoritma yang paling sering digunakan, dengan akurasi prediksi
berkisar antarn 72% hinggn 99.92%. Varishel predikior dominan meliputi
pendidikan ibu, status ekonomi. sanitasi, dan data spasial-temporal (Indrisari et al..

2025). Secara terpisah, studi yang berfokus pada SVM di Padang. Indonesia,
bahkan mampu mencapai akurasi 100%6 dengan penyesumian hyperparameter yang
optimal, menegaskan potensi besar model ini (Rahmi et al.. 2022). Meskipun

demikian, beberapa studi lain menemukan babwa kinerja model bisa sangat



bergantung pada dataset. Misalnya. dalam penelitian Hamid et al. (2025), meskipun
XGBoost menunjukkan akurasi tertinggi, SVM tetap merupakan salah satu
model yang paling efektif, bahkan melampaui RF dalam beberapa kasus (As &
Subhiyakto, 2025). Variabilitas kinerja ini juga terlihat pada studi lain, di mana
algoritma seperti Gradient Boosting me i performa terbaik (68.47%)
dibandingkan RF dan SYM (I '

e

HIIE‘I.EI'I}’H ]laih SVM. BEJEBI 0 .' L
etal., 2022),

1.2. Rumusan Masalah

Rumusan masalah dari penelitian ini mempunyai fokus masalah, yaitu:



|. Bagaimana kinerjo komparatif algoritma Support Vector Machine (SVM) dan
Random Forest (RF) dalam memprediksi stunting pada anak sebelum dan

sesudah menerapkan optimasi hyperparameter menggunakan teknik Grid

‘stunting annk yang diperoleh dari repositori Kaggle, bukan data primer yung
diambil langsung dan lapangan,



3. Variabel Data: Variabel yang digunakan terbatas pada data antropometri dan
demografi yang tersedia di dotaset. seperti tinggi badan, berat badan, lingkar
lengan (LILA), usia, jenis kelamin, serta rasio berat/tinggi badan.

Asumsi Dasar:

1. Kecukupan Data: Dataset dikategorikan sebagai skala sedang (bukan Big Data),

dhs seperti Bayesian

L.4. Tujuan Penelitian
I. Solusi yang Ditawarkan:



I. Menerapkan optimasi hyperparameter menggunakan Grid Search pada
algoritma SVM dan Random Forest untuk mengatasi masalah kinerja model
vang suboptimal atau default.

2. Membangun model prediksi stunting yang mampu  menangani
ketidakseimbangan kelas (imbalanced data) pada dataset stunting.

Hal yang Ingin Dicapai;

1. Menguky

2. Memberikan bukti empiris bahwa Grid Search signifikan meningkatkan akurasi
SVM (dari 94.29% menjadi 9837%) dan memvalidasi kestabilan model
Random Forest.

Kegunaan Sistem:



I. Sistem yang dihasilkan mampu memprediksi status gizi anak dengan akurasi
yang sangat tinggi (mencapai 99.59% pada Random Forest), sehingga dapat
diandalkan sebagai alat deteksi dini.

2. Sistem mampu memberikan informasi mengenai faktor antropometri (seperti
berat per tinggi badan) yang paling krustal untuk dipantau.

ENE UG {IVIDSYari ia (1
AL B ITH2Es il PEmDE e okl
a
i i L i




ini menemukan bahwa algoritma Random Forest memiliki akurasi tertinggi sebesar
79%, mengungguli algoritma SVC/SVM. Meskipun memberikan wawasan
komparatif yang baik, akurasi yang dihasilkan masih di bawah 80%, yang
menunjukkan masih adsnya ruang untuk peningkatan performa model melalui
optimasi lebih lanjut,

1o



Studi selanjutnya oleh Zemariam et al. (2022) meneliti prediksi stunting
pada kelompok demografi yang berbeda, yaitu remajn putri. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa Random Forest kembali lebih unggul dibandingkan algoritma
lain dengan sensitivitas 81% dan Area Under Curve (AUC) sebesar 83%. Kekuatan
penelitian ini tedletak pada metrik evaluasiyang lengkap. namun keterbatasannya

ndalah fokus subjek yang spesifik pada remaja putri, sehingga generalisasi untuk

makan algoritma

keseluruhan yang dicapai oleh mode diuji, yang mengindikasikan
bahwa tanpa optimasi yang tepal. algoritma populer pun bisa memberikan hasil

suboptimal.
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Terakhir, tinjauan literatur sistematis oleh Rahman et al. (2025)

merangkum bahwa algoritma Random Forest (RF) memiliki kinerja terbaik dalam
mengklasifikasikan unak-anak vang mengalami stunting, wasting. dan underweight
dengan akurasi tertinggi masing-masing scbesar §8 3%, 87.7%, dan §5.7%. Studi

Olieh arena itu, penelitian ini hadir untuk mengisi celah tersebut dengan
melakukan analisis Komparatif antara SVM dan Random Forest yang telah melalui
proses optimasi Grid Search. Kebaruan (novelty) dari penelitian ini terletak pada
penerapan Grid Search untuk menemukan kombinasi hyperparameter terbaik guna
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2.2, Keasllan Penelltinn

Perbandingan Kinerja Prediksi Stunting Anak Menggunakan Support Vector Machine VS Random Forest Dengan Optimasi Grid

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

Mo | Judul

Peneliti, Media F

1 Perbandingan
Metode
Supervised
Machine
Leaming
Untuk
Prediksi
Prevalens
Stunting ¥
Provinsi lawa
Timur

Haris et al., JI.IF'IHITMIE‘.‘i
Informiasi dan lima Koemputer (ITIK],
2022

Membandingkan
performa SVR,
Random Forest
Regresslon, dan
Regresi Linier
dalam
mamprediksi
prevalensi
stumting.

Hasil poneditian
mendunjukkan
bahwa metoda
SVR memiliki nilal
kesalahan
terendah, dengan
Mean Absolute
Error (MAE)
sebesar 0,91 dan
Mean Squared
Error {MEE]
sebesar 1,30,
mengungguii dua
metode laimnya
Metode Support
‘Vector Regression
{5VR) terbukti
pafing unggul
(MAE dan MSE]

Perbandingan

klasifrkasi status
individu anak

Penelitian sebelumnya
berfokus pada
pendekatan regrasi;
penelitian ini berfokus

. pada klasifikasi siatus

individu dengan
perambahan tahap
optimasi Grid Search.
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Jushul Peneliti, Med:a Publikasi, dan Tahun ujuan Peneliti Saran atau Perbandmngan
Kelemahan
Classification | Rahmi et al.. Barekeng furnal Nmu Untuk melskukan | Peneliban ini Penelitian ini Berbeda dengan
Of Stunting In | Matematika dan Terapan, 2022 kiasifikasi terhadap | berhsse memiliki penelitian sebelumnya
Children status stunting membentuk keterbatasan dalam | yang mungkin hanyz
Under Five pada balita di Kota | model kiasifikas) hal jumiah data atau | menggunakan algoritma
Years in Padang dengan parameter | werEsidataset yang | standar atau metode
Padang City menggunakan optimal yaitu nilal | digunakan. Saran statistik konvensional,
Lsing Support metods Support cost = 10 dan untuk penelitian penelitian ini secara
Vector Vector Machine gamma = 5. Mode| salanjufnyaadalah | spesifik menerapkan
Machine [S¥M) serta tersabut ) mengurakan SV dengan pencarizn
menentukan memberikan hasil | dataset yang lebih parameter {tuning) cost
parameter model estimasi Klasifizsi | besar dan lebih dan gamma untuk
terbaik |nilai cost dengan tingkat saimbang: mendapatkan
dan gammal. akurasiyang [balanced) serta hyperplane pembatas
sangat tinggi mempertimbangkan | yang paling optimal
(mencapai 100% faktor-faktortain dalam memizahkan kelas
pada deta yang yang lebih kompheks | stunting dan tidak
i) yang memengarohi | stunting.
stinting.
Prediction of Iemariam et al| PLOS One; 2025 Memprediksi risko | Random Forest Subjek penefitian Penelitian Zemariam st
stumting and stunting pada menunjukican terbatas pada al. menggunakan model
its remaja putri performa terbaik . | remajd putri, dasar pada subjek
SOCIDECONOMIC m dengan shingga remaga; penelitian ini
determinants berbagai afgoritma | sensitiviias B1% karakteristik data berfokus pada balita dan
amang klasifikasi. dan AUC B5%. berbeda dengan menguji efektivitas Grid
adobescent : balita yang memiliki | Search dalam
girls in faktor pertumbuhan | meningkathkan stabilitas
Ethiopia using lebih dinamis. miodel.

machine
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algorithms
Performance | Chilysbanyama et al., MBPI, 2022 Mengkizsifikasikan | Algoritma Random | Akurasiyang dicapai | Peneftian
of Machine status stunting Forest masih di bawzh Chilyabanyama et al.
Learning pada balita di memberikan Bk, sehingga menggunakan
Ciassifiers in Zambia akurasi tertinggi dipariukan teknik parameter standar;
Classifying menggunakan sebesar T99% optimasiparameter | sedanghkan penelitian ini
Stunting atgoritma Machine | mengunggull untuk memingkatkan | melakukan inovasi
smong Under- Learning midel Support performa moded, dengan optimasi Grd
Five Children Vector Search untuk mencan
in Zambdia Clazsfication parameter terbaik pada
{5V 5WM dan Random
Farest.
Optimasi Prasetyo dam Nugrobo, Techno.com,. | Penefitian ini Berdazarkan hasil | Kelemahzn utama Dibandingkan penelitian
Klasifikasi 2024 bertujran untuk pEngujian, yang disebutkan sebelumnya yang
Data Stunting mengavaluasi algoritma adaiah rmﬂm?a mungkin hanya
Melalui kinerja berbagal Gradient El:lmﬂrg performa pada menggunakan algoritma
Ensembie metode machine menunjukican lategor fabel tunggal atau data yang
Leaming pada Iearning dan teknik | performa terbak | tertentu karena seimbang. penefitian ini
Labet ensembleleaming | dibandingkan distribusidata yang | berfokus pada
hulticlass dalam | metode |Ennye sangat tidak kompleksitas label
dengan mengklasifikasikan | dengan nilai seimbang [beberapa | multiclass dam imbalance
Imbalance Iﬂ:a!h.lﬂlu yang | akuras sebesar kategori memifiki data. Inowvasinya terietak
Data memilik tzhel &3, 47%. Penelitian | jumlah sampel yang | pada eksperimen
multiclass (banyak | menyimpalikan sangat sedikit) penggunaan berbagai
kategnr) dan bahwa taknik Peneliti teknik Ensambile
masalah enzemble dapat memyarankan Learning {seperti Bagging
ketidalseimbangan | mambantu penggunaan teknik dan Boosting] untuk
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datn [imbatance manangan pEManganan melihat mana yang
data). kompleksitas data | Imbalance data paling tangguh

stunting, yang lebih maju menghadapi data dunia

meskipun seperti SMOTE atau | nyata yang tidak ideal.

tantangan penyesuaian bobot

imbatancs data kmlas pada

tetap penelitian

mamengariihi berikuimya.

FasH secara

signifilan.
Investigate the | Rahman et al, PLOS One, !l;']'ﬂ Untuk Fektor-faktor Anafisis interprefas) | Penelitian rmhman
risk factors of menggumnakan risiko utama model ML [sadain menyebutkan bahwa
stunting. algoriima machine | stunting, wasting, | akurasi) seperti studi sebetumnya hanya
wasting, and learning (ML} guna | dan underweight pentingmya fiturdari | berfokus pada
underaeight mendetsksi faktor- | Algoritma Random. | algoritma terbaik identifikasi faktor risiko
among under- Taktor risiko Forest (/F) [RF} dapat malnutrizi menggunakan
five malknutrisi memiliki kinegjs memberikan miodel klasik seperti
Bangladeshi |stanting, wasting, | terbaik dalam wawasan yang letih | regresi logistik dan tidak
children and dan underweight] | mengklasifikasikan | mendalam bagi mielakukan penyetelan
its prediction serta prediksinga anak-anak yang pengambil hyper-parameter
based on pada anzk-anak mengalami kehijzkan. algoritma ML yang
maching Wﬂ!ﬂ'ﬂ stunting, Wasting, menghasitkan akuarasi
learning bawah uia lima dan underweight yang kurang
approach tahun. dengan akrasl memuaskan. Penelitian

tertinggi masing- ini beruszha mengatasi

masing sebesar kelemahan ini dengan

89.3%, B7.7%, dan mienggunzakan kombinasi

45.7%. Identrikasi regresi logistik untuk







1.3, Landasan Teori
1. Machine Learning

Pembelajaran mesin adalah subbidang kecerdasan buatan. yang secara luas
didefinisikan sebagai kemampuan mesin untuk meniru perilaku manusia vang
cerdas, Sistem kecerdasan buatan digumakan untuk melakukan tugas-tugas

Gambar 2. |. Arsitektur Machine Learning



2. Support Vector Machline (SVM)

Support Vector Machine adalah metode pembelsjaran terawasi yang
digunakan untuk melakukan klasifikasi dan regresi. Konsep dasar dari SVM adalah
mencari hiperplane (bidang) optimal yang memisahkan data dengan jelas ke dalam

memanfaatkan konsep kemel trick pada ruang yang berdimensi tinggi. SVM
bekerja dengan memposisikan setiap data dalam sebuah peta berdimensi tinggi.
Dengan memetakan setiap data dalam peta tersebut, diharapkan algoritma dapat
memisahkan data-data tersebut menjadi dua kelas atau lebih dengan hyperplane.
Hyperplane adalah sebuah garis yang memiliki satu dimensi lebih rendah dari
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dimensi peta yang digunakan untuk memetakan data. Untuk membuat hyperplane
dapat digunakan beberapa fungsi vang biasa disebut dengan fungsi kernel. Garis
besar dari algeritma SVM dapat dipahami seperti pada gambar 2.3. berikut.

2. Kelasdata:yi€ [-1.+1}
3. Pasangon duta don kelas : {(x] y1)} ¥
4, Maksimalkan fungsi:

Ld=3 Vi i
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TV P airf (xi.}
syarat :0<ai<Cdan F ¥y atyl
5. Menghitung nilai w dan b :

6. w=YNpy aiyixi b=-12wx +wx

7. Fungsi Keputusan klasifikasi sign (fig) fix) = w.x +b atau fix) = £mi

2. Efektif dalam ruang berdimensi tinggi: SVM berkinerja baik bahkan ketika ada
lebi banyak fitur (dimensi daripada sampel, membustnya berguna ntuk tugas
‘seperti klasifikasi teks atau pengenalan gambar.



3. Menghindari overfitting: SVM berfokus pada pencarian batas keputusan
imargin) terbaik antarn kelas, yang membaniu mengurangi risiko overfitting,
4. Serbaguna dengon kernel: Dengan menpggunakan fungsi kemel vang berbeda

4. Sulit ditafsirkan: Tidak seperti

mudah ditafsirkan atau dijelaskan, terutama sast menggunakan kemel non-
linier.



5, Membutuhkan banyak memori: SVM memerlukan penyimpanan vektor
pendukung, vang dapat menghabiskan banyak memori, sehingga kurang efisien

3. Random Forest

prediksi adalah prediksi kelas dengan

karena cenderung terlalu pas
Namun, saat ada sejumlah besar pohon keputusan dalam hutan acak,
pengklasifikasi tidak melakukan overfitting pada model karena rata-rata pohon
yang tidak berkorelasi menurunkan varians keseluruhan dan kesalahan prediksi.

lengan semua sampel dalam data pelatihan.



2. Memberikan fleksibilitas: Karena random forest dapat menangani tugas regresi
dan klosifikasi dengon tingkat akurasi vang tinggi, metode ini populer di
kalangan ilmuwan data. Feature bagging juga menjadikan pengklasifikasi
random forest sebagai alat yang efektif untuk memperkirakan nilai yang hilang

‘korena tetap akurat sant sebagian b

2. Memerlukan lebih banyak sumber days: Karena hutan acak memproses
kumpulan data yang lebih besar, mereka memerlukan lebih banyak sumber daya



3. Lebih kompleks: Prediksi pohon keputusan tunggal lebih mudah ditafsirkan

sebagai akar dari pohon keputusan. Intemal node adalah simpul percabangan,
dimana node ini mempunyai output minimal dun dan hanya ada satu input
Sedangkan leaf node atau terminal node merupakan simpul temkhir yang hanya

cara menghitung nilai entropy sebagai penentu tingkat ketidakmurnian atribut dan

26



nilai information gain. Untuk menghitung nilai entropy digunakan rumus seperti
pada persamaan 1. sedangkan nilai information gain menggunakan persamaan 2
(Nugroho & Emiliyawati, 2017)

Persamaan 1: Entropy(¥i = —Li pret VilogZpe V)

optimasi hyperparameter yang paling
umum digunakan. Teknik ini bekera dengan mencoba semua kombinasi
hyperparameter yang telah ditentukan dalam rentang nila tertentu. Prosesnya
melibatkan:
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1. Mendefinisikan Rentang Hyperparameter: Menentukan nilai atau rentang nilai
yang akan diuji untuk setiap hyperparameter.

I. Contoh untuk SVM: C = [0.1, 1. 10]. kernel = ['inear’, 'bf7], gamma = [0.01,
0.1 1]

2. Contoh untuk Random Forest: n_estimators = [50, 100, 200], max_depth = [5,

i (hm&nﬂmmﬂ:m}mm} :hﬂhp

P — -‘_'J

I .

00 400 e00 500 1000
B

Gambar 2. 5. Mekanisme kerja grid serach

Algoritma 1: Algoritma Grid Search pada Random Forest
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I Inisialisasi model Random Forest

2. Latth model awnl Random Forest dengan data

3. Definisikan hyperparameter dalam sample space:
‘n_estimatars’: [100, 250, 500, 750, 1000],

.. -+ + -|: [;Einiq‘-p. " !]'

t lengkap.
m ruang pencarian
model dengan jumlah
yang tinggi menjadi
kelemahan yang signifikan ketika berhadapan dengan ruang hiperparameter yang
besar atau model yang kompleks
Keuntungan grid search



I. Kelimpahan: Pencarian Grid bersifit menyeluruh dalam  pencarian
hiperparameter terbaik, karena menguji semua kemungkinan kombinasi. Ini
memastikan bahwa dalam kumpulan nilsi parameter yang ditentukan,
kombinast terbatk aken ditemukan.

ulang eksperimen yang sama dan

grid search

3. Penurunan Efisiensi dalam Ruang Berdimensi Tinggi: Seiring dengan
meningkatnya jumlah hiperparameter, Pencarian Grid menjadi kurang efisien
karena "kutukan dimensionalitas”, Ini berarti bahwa jumlah kombinasi tumbuh
‘secara eksponensial, membuat proses tersebut tidak praktis untuk banyak
hiperparameter



BABIIT

METODE PENELITIAN

3.1. Jenis, Sifat, dan Pendekatan Penelitian

3.2. Metode Pengumpulan Data.
I. Sumber Data: Dataset diambil dari Kaggle, sebuah repositori dataset publik
yang kredibel https://www kaggle com/datasets/mutashimrobbani/ stuntingg.
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2. Karakteristik Data: Dataset awal berisi 1.287 baris entri data stunting anak
berlabel dengan 13 kolom atribut.

3. Variabel Data:
| Fitur: Meliputi jenis kelamin, tinggi badan, berat badan, lingkar fengan (LILA ),

4. Scaling: Melakukan standarisasi fitur numerik menggunakan StandardScaler
khusus untuk model SVM agar memiliki rerata nol dan varians satu,
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5. Pembagian Data (Data Splitting}: Dataset dibagi menjudi 80% data latih
(training) dan 20% data uji (testing) menggunakan teknik pembagian berstrata
(stratified split) untuk menjaga proporsi kelas pada dataset yang tidak seimbang.

6. Algoritma dan Optimasi:

R i | HE ==y

Gambar 3, 1. Alur Penelitian

Tahapan rincinya adalah sebagai berikut:



|. Pengumpulan Data (Data Collection)
Proses dimulai dengan memasukkan data mentah yang diperoleh dan repositon

publik Kagple: https://'www kaggle com/datasets/mutashimrobbani/stuntings

seperti ditunjukan pada table 3.1.

Tabel 3. 1. -Dataset

. TR ERER
Mz |1 | s | Tgt : Desa' /| B | R [ Ber [Tim | LiL | v Stat
K| e ' G g
ma iz | lahic H T(Wla fag A ol |m |
p o403, aleba 79 o
B1 3 |V i (P U2 ms | S| OIS G |21 oK
w020 n 5
¥l |s
gz || o [ 1BV smtor) paieho |, | | S HER s miba 7 | 20 | ek
2019 no n B
1 |
L 3 i Jeh gz, | Tees(IERS (AR
g R 205/ | tom | patssalie | 5y | 18| 02| 28 |6k
2019 iy n 5 A
|17
ga |5 o [OH1V | suba | paleba | |, ey | gy 03| 21 |2 | miw
2021 kilg | n 3
i =
P a 12 E I
as 4 ﬂf‘r hox : s i& ? 32| 3612 ia
P g | £8ll
BN 23jo8f | e 1 A GE
128 1 leh | ngan |2 79 |68 |o [12|zo|0a
2072 : 2 A
[ Sar 1 1

2. Pra-pemrosesan Data (Daotn Preprocessing)
Data mentah kemudian masuk ke tahap pra-pemrosesan untuk menjamin
kualitas data;

I. Pepanganan Missing & Duplicate Value: Dilakukan pemenksaan dan
penanganan terhadap nilai yang hilang {missing values) dengan menggunakan

teknik  pengisian  nilai  rata-rata (mean) menggunakan  fungsi
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fillnatdatal"...|.mean()) serta  penghapusan dats ganda  (duplicate)
menggunakan fungsi drop_dupficates untuk mencegsh bias pada model.

2. Encoding dan Standarisasi: Tahap selanjutnya adalah One Hot Encoding dan
Variable Standardization. Varisbel kategorikal (seperti Staws Gizi) dinbah

. Pelatihan Model: Training

Padn tahap ini. input data 80% ke dalam algoritma Support Vector Machine
{SVM) dan Random Forest dilatih.



2. BSeleksi Model: Dilakukan Select Model SVM dengan menerapkan optimasi
Grid Search pada table 3.2 untuk mencan kombinasi hiperparameter terbatk
(seperti milai C, gamma, kernel} guna meningkatkan akurasi.

Tabel 3. 2. Parameter Terbaik SVM with Gnid Search

Parameters Value | Tipe Data Skala [ Rentang Nitai
C 10 Float Umumnya 1-100
i Tsar | String Illnear - poly’, Irhl“.

"sigmxid’, "precomputed
degres 3 intager 20 {Umumnya 2 - 5)
garmma Seale” | String/Poat | fseabe!, 'suto’, atau Aloat » 0
coefl 00 Floak Bebm (Umumnya 0.0)
shrinking TRUE Bookean True atal False
probability FALSE Bookean True atau False
tol 0001 Float >0 {Default 1x 107
cache_size 200 Float 0.0 hingga ==
class_weight Nome Dict f String | None ataw ‘balanced’
verbase FALSE | Boolean True at=u False

-1 T b Int
man_iter -1 fnteger :.n: S MBS e
decisizn_function_shape ‘ot String 0.0 hingga == | Nan-negatif}
break_ties FALSE Boobkean True atau False

Inta i

random_state MNone I!:nngeer ! O hinggs 1 - 1 atau Mone

Bilakukan Select Model RE dengan menerapkan optimasi Grid Search pada
table 3.3 untuk mencan kombinasi hiperparameter terbaik (seperti nilai
n estimators, ‘max depth. dan min sumples splif} guna meningkatkan

akurasi,



Tabel 3. 3. Parameter Terbaik RF with Grid Search

Parameters Value: | Tipe Data Skala / Rentang Nilai
n_estimators 1o Integer Umummya 1-100
_— ey . 'gini, ‘entropy’, atau
1 : b
criterion gini ring g lose
1 - == [tampa batas) atau
depth Mo Integer /M
may_dep ne nteger / Mone A
Int 2 atau Float {0, 1
min_samples_split 2 int f Float Fiager 23 skt Fost 19, 1)
[persentase}
min_samples_laaf X Int f Float Integer 1 atau Float [0, 0.5]
min_weight. fraction_leaf oo Float 0.0 hingga 0.5
‘=gt "logl’, None, Integer,
featu sgrt’ | | String/Int/Float
Maid ras ' ing/ntfFloa ata Fibat [0 1]
max_lesf_nodes MNonez | Integer / None 2 hingga == stau None
mikn_impurity_decrease oo Float 0.0 hingga =
baotsirap TRUE | Boolean True atai False
oob_score FALSE | Boolean True atzu False
n_jobs Mone | Integer- -1 atais Integerz1 atau Mone
0 hingga 2%{32} - 1 [untuk
Tk Q Int
random_state nteger knnsilRgR
werbose o Integer =0
warm_start FALSE | Boofean True atau Falss
Mo ‘bzlanced’, atau
class_wei Mo Dict / 5t ¥ p
;_weight ne Ting hal | sullsitnle’
ccp_alpha 0o Hoat 0.0 hingga == [Nor-negatif]
max_sarmphes Mone | Int/ Float 1‘|u B ntegtau Floal [0,
Menie at berisi [-L. 0L
manotonic_ o3t Mone | Arrayiks ey

1]

Validasi: Model yang sudah dilatih diuji menggunakan data 0% tadi dengan

fungsi

kehandalannya terhadap data bami.

Evaluasi dan Komparasi { Evaluation & Companison)

¥ pred untuk  melihal  kemampuannys  memprediksi - mengukur

Hasil validasi dari kedua model dibawa ke tahap Compare Model Performance.

Kinerja SVM dan Random Forest dibandingkan berdasarkan metnk evaluasi

seperti Akurasi, Presisi, Recall, Fl-Score, dan ROC-AUC untuk menentukan

model mana yang lebih unggul.
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5. Prediksi Akhir (Prediction) Tahap terakhir adalah Predictive Stunting, dimana

model terbaik digunakan untuk mengklasifikasikan dota anak baru ke dalam

kategori status gizi (Normal atsu Stunting) sebagai output akhir sistem.
fi. Taxonomi Menjelaskan struktur metodologi untuk sebush penelitian yang

9. Karakteristik Data dan Kontribusi (Objectives & Methodology)
Model & Historical Archive penelitian ini menggunakan data historis
{arsip), bukan data resl-time atau big data. Method Improvement penelitian

ini bertujuan untuk pengembangan metode, yang berarti tidak sekadar
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menerapkan algoritma standar, tetapi melakukan optimasi (seperti Grid
Search yang disebutkan di judul). Public Dataset Data yang digunakan

berasal dari dataset publik, bukan data privat
10. Alur Metodologi




BABIV

HASIL FPENELITIAN DAN PEMBAHASAN

Bagian ini menyajikan hasil eksperimen dari perbandingan performa
model Support Vector Machine (SVM) dan-Random Forest (RF) setelah melalui
optimasi hyperparameter. menggunakan (rid Search. Pembohasan  akan

Gambar 4. |. Persentase Data Status Gizi

40



41

Dataset awal berjumlah dari 1.287 entri data. Variabel target pada gambar
4.1 menunjukkan distribusi kelas berikut: Gz Kurang (563), Gizi Baik (453), Gin
Lebihi ( 101). Gizi Buruk (78), Resiko Gizi Lebih (557, dan Obesitas (37). Distribusi
ini menunjukkan ketidakseimbangan kelas vang sipnifikan, di mana 'Gia Kurang'
dan 'Gizi Baik' merupakan kelas mayoritas; sementara ‘Obesitas’ dan Resiko Gizi
Lebih' merupakan kelas minoritas, Pembagian data berstrata menjadi 0% data
pelatihan dan 20% data_pengujian memastikan bahwa proporsi  kelas ini
dipertahankan di kedua set yang penting untuk  melatth dan  mengevaluasi
model secarn adil pada dataset vang tidak seimbang.

Tabel 4. 1. Missing Values

No | K Status ginl
1 | K 1]

2 | Usia o

3 Berat (8]

4 | Tinggi

5 LiLa 159

L Barat Per_Umur | O

T | Tinggi_Per_Umur | O

8. | Beral Per_Tinggi | O

9 | Status_Gizi o

Tabel 4.1. proses awal mengecek npakah ada data yang kosong atau hilang
di setiap kolom. Hasilnva menunjukkan terdapat 199 data vang kosong (missing
values) pada kolom LilA (Lingkar Lenpan Atas). Data kosong tersebut diisi
dengan nilai rata-rata (mean) pada kolom LiLA,

Tabel 4. 2. Duplicate Vaolues

Na | [ata Before | Duplicate Value | Data After
1287 63 1243

[




Tahap ini mengecek dun menghapus baris data yang memiliki nilai persis
sama (duplikat). Awalnya terdeteksi pada tabel 4.2. ada 63 data duplikat. kennudian
dihapus dan data yang tinggal berjumlah 1224 baris data

Tabel 4. 3. Tabel Fitur Reduksi Data

J | Usi [Bera | Tmg |LL | Berst Per U | Tinggi Per U | Berst Per Tin | Status Gi
kla |t g [A |mw | mour ggi zi
P13 83 795 0 | -LB2 .18 -2.15 Gizi
Kurang
P4 5.7 4856 [ 0.0 |-LBF 078 202 Gizi
Kurang
L |4 110 | 915 |14 [-1B1 SR -2a2 Gizi
4 Kurang
L2 E7 |570 | Na |-094 215 123 Resiko
N Giri Lebih
P4 BE (784 |13 |-326 -3.67 -1.47 Giri Baik
5

Proses berikut penghopusan (reduksi) beberapa kolom yvang tidak relevan
meng gurisknn perintah data.drop, kolom seperti ™Nama', 'Nama Oriu', ‘Desa/Kel',
Tl Labar, 'RT, dan 'RW" dibuang dan dataset karena tidok memiliki nilai prediktif
untuk status gizi, sehingga menyisakon data inti untuk disnalisis tabel 4.3.

Tabel 4. 4. One Hot Encoding

No [Nama | Usia 0| Usia 1] Usia 2 | Usia 3 | Usa @ | Usia 5 | Usia 6
1 Balital (O i) a 1 1] a o

P Balita2 [ D [1] a o 1 [i] o

3 Balita3d (D ] a o 1 [i] o

4 Balitad (O L] 1 1o 1o 0 i)

5 BafitaS (D ] o o 1 0 o

Dalam penelitian ini salah satu faktor (fitur) yang sangat krusial. Namun,
algoritma komputer seperti SVM dan Random Forest bekerja menggunakan
perhitungan matematika. Jika kita membiarkan kolom usia berisi teks atau kategon

angka biasa (seperti 0. 1, 2. ..}, algoritma mungkin salah mengartikan bahwa usia
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T "lebih bernilai” darpada usia (0 secara matematis. One-Hot Encoding
menyelesaitkan masalah inl dengan mengubah kategori vsia menjadi kolom hiner
(TRUE/FALSE atau 1/0) sehingga setiap kelompok usia (misalnya Usia 0 hingga
Usia_7) dianggap setara secara bobot di awal proses tabel 4.4 Memungkinkan
algoritma untuk melihat apakah pola stunting lebih sering terjadi pada kategon usia
spesifik (misal: usia 24ahun) tanpa terganggn oleh urutan angko.

L3 Hscaler = Stendadscaler |

[rals Fsealee¥rtin)

== Fr__.__. I_

| ¥ Earamaters

Giambar 4'. 2. Sla.l:bdunsﬂsi Data

Pada gambar 4.2, akan mengubah distribusi data agar memiliki mta-rata 0
dan varians 1.dan menghitung nilai rata-rata dan standar deviasi dari setiap kolom
{ fitur) yang nda di dalam dataset. Nilai-nilai ini akan dlﬁnqﬂﬂi dalam objek scaler
untuk digunakan pada tahap wansformasi berikutnya:

" .
b |
¥ B I
Eooog

Gambar 4. 3. Heatmap



Hubungan Sangat Kuat (Usia, Berat. Tinggi) terhadap Berat & Tinggi (0.88)
Ini adalah korelasi tertinggi terfihat pada gambar 4.3, Semakin tinggi seorang anak.
biasanya berat badannya juga bertambah. Usia & Tinggi (0.83) dan Usia & Berat
(0.79) hubungan ini sangat kuat dan positif. menunjukkan pertumbuhan yang
normal  seiring  bertambahnya  usia, Hubungan Menengh  terhadap
Berat Per Tingm & .Bunt_?fr_leur_{ﬂﬁf‘ﬂﬂ;-h:hm!gﬂn moderat di sini, yang
berarti anak yang bern! badannya di atas mta-rata untuk tingginya cenderung juga
berat ud:.lt-.-nsmn}\t. Hubungan [.ﬂrmh atau Negaﬂflerhndnp LalA (Lingkar
Lengan Atus): Variabel ini memiliki korelasi yang sangat rendah (bahkan negatif)
dengan hampir semua variabel lainnya (seperti -0.1 | dengan Usia),

Tabel 4. 5. Pemisshan Fitur dan Target

Wo | Daa | Fr ) | 1=t

1 | 1287 1

Variabal X vang berisi semua datn kecuali kelom Status Gizi', Dalam
Machine Learning. X disebut sebagai Fitur (variabel independen/prediktor). Kolom
‘Status_Gizi' dan menyimpannya di variabel Y. Y disehut sehagai Target (variabel
dependen/label) yang ingin diprediksi oleh modsl tabel 4.5.

Tabel 4. 6. Validasi Data

1 max_depth I Mone
2 min_Sample_Split | 5
3 n_estimator 50

Nilai yang ingin kita uji untuk model Random Forest, yaiun_estimators atau
Jumlah pohon (50.100.200), Max_depth atau kedalaman maksimum setiap pohon

(Mone, 1020} Min_samples split atau jumlah mimimum sampel yang diperlukan
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untuk membagi simpul internal (2.5,10). GridSearchCV akan mencoba setiap
kemungkinan kombinasi dari param_grid vang kamu buat. Jika ada 3 nilai untuk
setigp parameter (3x3x3), maka ada 27 kombinasi berbeds. Karema setiap
kombinasi divalidasi 5 kali (cv=35), total ads 135 kali pelatthan yang dilakukan
secara ofomatis. Sehingga hasil validasi menemukan parameter terbaik
(max_depth: None, min samples_split: 5, n_estimators: 50) tabel 4.6.
4.2, mucrjnwimmw

Performa $VM Awal (Tanpa Optimasi Grid Search) du (Dengan Optimasi
Grid Search). Model SVM awal yang dilatih dengan kemel linear menunjukkan
akurasi 94.29% pada data uji. Laporon kiasifikasi terperinei mentnjukian kinerja
keseluruhan yang baik, tetapi terdapat variosi antar kelas. Misalnva, kelas Giz
Kurang dan ‘Obesitas’ menunjukkanpresisi dan recall yang tinggi (1,00 untuk
presisi dan 0.77 wntuk recall pada Gizi Kurang: 1.00 untuk presisi dan recall
pada Obesitas). sementara kelas Risiko Gizi Lebih' menunjukkan kinerja yang
lebily rendah dengan presisi 0,50, recall 0,50, dan skor FI (.50, Hal ini
menﬂﬁi&kmhlﬁn m&d awal mosih kesulitan Hmmehgﬁnmﬁtﬂsdmn
kelas minoritas tertentu secara optimal Optimasi himnmter menggunakan
Grid Search meningkatkan kinerjn model SVM secars signifikan. Parameter
terbaik vang ditemukan melalui Grid Search adalah l"'f_"' 100, 'gamma’: |, kernel":
linear'}. Dengan parameter ini, akurasi model SVM pada data uji meningkat
menjadi  9837%. Peningkatan ini  menonjukkan  bahwa  penyetelan
hiperparameter sistematis sangat efektif dalam mengoptimalkan kinerja SVM.

Laporan klasifikasi setelah optimasi menunjukkan peningkatan substansial di



hampir senua kelas, termasuk kelas minoritas. Misalnya, untuk "Risiko Gizi Lebih',
presisi meningkat menjadi 083, recall menjadi 1.00. dan skor F1 menjadi 0.91.
Peningkatan ini signifikan karena deteksi akurat kelas minoritas seperti Risiko Gizi
Lebih' memiliki implikasi praktis yang besar dalam imtervensi keschatan
masyarakat. Akurasi makro rata-rofa juga meningkat dan 0,88 menjadi 0,96, dan
skor F1 makro rata-ratadari 0.87 menjadi 0,97, Tabel 4.7, menyajikan laporan
klasifikasi terperinet untuk model SVM setelah optimasi Grid Search.
Tabel 4. 7. Laporan Klasifikasi SVM Setelah Optimasi Grid Search

[o s Pres [ el
1 | Gizi Baik’ 093 | 098 038 .
2 | Gizi Buruk 053 100 D96 13
3 | Gizi Kurang 100 | D98 mes 109
4 | Gizi Lebih 1000 | 1.00 100 20
5 | Obesitas 1000 | 1.00 100 7
6 | Restko Gizi Lebih | 083 | 1.00 T 10
T | Akurasi 028 245
8 | Macro Avg 056 |D99 0.57 245
9 | Weighted Avg 059 | 0938 098|245
10 | Akurasi SVM 0.9836734693877551 | 98.37%

4.3, Kiner|n Random Forest (RE)

Performa RF Awal (Tanpa Optimasi Grid Search) Model RF awal yang
dilatih dengan 100 n_estimator memunjukkan kinega vang sangat tinggi dengan
akurasi 99.59% pada data uji. Laporan klasifikasi menunjukkan presisi, recall. dan
fl-score yang hampir sempuma (kebanyakan 1,00} untuk semua kelas, termasuk
kelas minoritas. Skor ROC-AUC jugs sangat tinggi untuk semua kelas (misalnya,
Gizi Baik: 0,9852, Gizi Buruk: 09978, Obesitas: [,0000), dengan AUC mikro-
rata-rata sebesar (L9902, Kinerja awal BF yang tinggi menunjukkan bahwa

algoritma ini secara inheren langguh dalam menangani himpunan data dan
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permasalahan klasifikasi yang dihadapi.Optimasi  hiperparameter menggunakan
Grid  Search untuk Random  Forest menghasilkan parameter terbaik
{'max_depth": Mone, 'min_samples split”: 5, 'n_estimators 200}, Akurasi model
tetap  98.78% setelah optimasi. Meskipun akurasi  keseluruhan  tidak
menunjukkanpeningkatan numerik yang dmstis, proses optimasi ini berfungsi
untuk mengonfirmasy kekokohan model don menemukan konfigurasi vang stabil
dan lebih dapat digencralisasi. Hal ini memastikon  bahwa, kinerja tinggi yang
dicapai bukan hanya kebetulan dan parameter defoult, tetapi hasil dari model yang
disetel dengan baik yong lebih Kecil kemungkinannyn untuk overfit. Laporan
klasifikasi setelah optimasi terus menunjukkan kinena yang sangat, tinggi di
semun metrik dan kelas. Skor ROC-ALC juga tetap sangat tingm, dengan ALUC
ruta-ratis mikro sebesar 0.9987 dan AUC rats-rata makro sebesar (), 9988, Tabel 4.8
menyujikan laporan klasifikssi terperinei untuk model Random Forest setelah
optimasi Grid Search.
Tabel 4. 8. Laporan Klasifikasi Random Forest Setelah Optimasi Gnd Search

Ne Recall [ Supgort |
1 0.96 0,38 76

i uk 1.00 100 13

3 | Gizi Kurang 0.57 1.00 093 115

4 | (Gizi Lebih 1.00 100 100 22

5 | Dbesitas 1.00 100 oo 7

& | Resiko Gizi Lebih | 1.00 1.00 o0 12

7 | Akurasi 033 245

8 | MacroAvg 1.00 099 033 245

9 | Weighted Avg 039 099 033 245

10 | Akurasi Random Forest 0.9877551020408162 | 98.78%
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4.4. Fitur Penting Pada Random Forest

Random Forest mampu menmdentifikasi pentingnya setiap fitur dalam
proses prediksinya. Analisis kepentingan fitur menunjukkan bahwa Berat Per
Tinggi Badan merupakan fitur yang paling berpengaruh dengan skor 0,544, diikuti
oleh Tinggi Badan Per Usia (0,149) dan.Berat Per Usia (0,134). Informasi ind
berharga karena mengarahkan perhatian pada pengukuran antropometr mana yang
paling krusial untuk penilaian stunting dan fokos intervensi, Pemahaman ini lebih
dari sekadar prediksi, membenkan penjelasan tentang faktor-faktor pendorong
di balik prediksi model Tabel 2.9 menynjikan skor kepentingan fitur untuk model

Tabel 4. 9. Fitur Penting Pada Model Random Forest

Mo | Fitur Skoe Pentingnyz Fitur |

1 Berat_Per_Tingai | 0.544
2 Tinggl_Per_Umur | 0.149
3 Berat_Per Umur | 0.134
4 | Tmggl 0.DB0
5 Berat 0.0a3
B | LiLA 0.036
7 | Usia 0.013

4.5, Skor AUC ROC per Kelas Random Forest
Tabel 4. 10. Laporan Skor ROC AUC tanpa GS

A <

1 | Gizi Baik | -.ﬂﬂﬁ.'!
2 | Gizi Buruk 09978
3 Gizi Kurang 0.9908
4 | Gizi Lebih 1.06000
5 | Obesitas 1.6000
& | Retiko Giz Lebih | 0.9957
7 Micro-average 0.9902
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Tabel 4. 11. Laporan Skor ROC AUC dengan GS

No | Kelas ROC ALULC Score
1 Gizi Baik 0.9968

2 Gizi Buruk 1.:000

3 Gizi Kurang 0.9963

4 Gizi Lebih 1.0:000

5 | Obesitas 1.0000

‘6 | ResikoGizgi Lehih | 1.0000
7 | Micro-average | 09928

8 |Macro-aversge | 09387

Table 4.10. n'mm'ljlﬁmskm ROC AUC terhadap model RF tanpa Grid
Seacrh, sedangkan skor ROC AUC terhadap model RF tunpa Grid Seacth tabel 4.11
terlthat mengalami peningkatan signifiken. Tabel 4.4, menyajikun skor ROC AUC
untuk setiap kelas siatus gizi, serta min-mta mikro dan makro, Skor AUC
ROC yang sangat tinggi untuk setiap kelas.. terutama untuk kelas minoritas,
mencgnskan kemampuan disknminatif model yang kit ‘Hal ini menunjukkan
bahwa model Random Forest sangat baik dalam membedakan berbagai kategon
status gizi, yang merupakanaspek penting untuk deteksi dini yang andal lerhadap
berbagai tingkat stunting.

4.0, Deployvment Model

Interface dari sebuah uplikasi berbasis web yang dirancang untuk membantu
tenaga medis, orang tua, atou siapa pun vang berkepentingan untuk memprediksi
ristko stunting pada anak. Aplikasi ini mengambil data antropometn anak (jenis
kelamin, usia, berat, tinggl, LILA, dan Z-score terkait) sebagoi input, kemudian
mengounakan  model machine lesming  telah  dilanh  sebelumnyauntuk

menghasilkan prediksi apakah asnak tersebut normalatau stunting Dilakukan



percobaan deploy model pada gambar 4.4, terhadap salah satu anak dari dataset
diketahui jenis kelamin=Perempuan, usia = 5 bulan, berat = 8 3kg. tinggi = 84 4cm,
lingkar lengan = [2.3cm, berat per umur =-3,88 kg'bln, tinggi per umur=-2.28
cnvbln, berat per tinggi =-3.66kg/cm didapatkan hasil klosifikasi status gizi
buruk schingga diprediksi anak terschut, mengalami gejala stunting. Cutput

T cross-validation atau
ikansi Statistik seperti
nyata dari optimasi Grid
Search (GS) terhadap kemampuan kedua model dalam memprediksi status gizi,
terutama pada kelas minoritas yang krusial bagi intervensi kesehatan masyarakat.
1. Signifikansi Praktis pada Support Vector Machine (SVM)

Optimasi Grid Search ((GS) menghasilkan peningkatan kinerja yang sangat
bermakna secarn praktis pada SVM. Peningkatan ini mengubah model dari baik
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menjadi sangat andal dan secara khusus mengatasi masalah klasifikasi pada kelas
minoritas, yang merupakan kelemahan umom pada data tidak seimbang. Optimasi
GS terbukti sangat efekif tabel 5 dalam menemukan hyperparameter terbaik (|
"CuI00, 'gamma’: |, ‘kernel” linear’ | ).

Tabel 4. 12. Analisis Signifikansi SVM

1y Pentirunan kesalahan kiasifikasi
o | 4l keseluruhan yang nyata.

12 |Fiseore [050 © foo1 #0.41 Deningkatan  drastic. Deteksi
*Risikn ‘akurat  kefas: minoritas  ini
Gizi memilikl  implikasi  terbesar
Lebit’ untuk  Intervensi  kesahatan

masyarakat, ﬂﬁmm&an

ini krusial secars kiinis

3 [Macre  [037 087 | +010 Bukti bahwa model sekarang
Avg  Fl- seimbang dalam memprediksi

7 Sigmﬂ:mm Praktis pada Random Forest (RF)

Model Random Forest sudah mencapai kinerja sangal tinggi pada \zhap
awal (Akurasi 98.78%). Oleh karena itu, optimasi GS pads RF tidak bertujuan
untuk mmgknﬂmn‘nhtmﬁ nominal, melankan untuk memperkuat kekokohon
(robustness) dan kemampuan generalisasi model. Walaupun metrik utama stagnan
tabel 4.13., optimasi GS memastikan bahwa kinerja RF yang tinggi bukanlah
kebetulan dari parameter default melainkan hasil dan konfigurasi vang stabil dan
disetel dengan baik, menjadikannya lebih kecil kemungkinannya untuk overfit. Im

penting untuk deployment model di dunia nvata.




Tabel 4. 13. Analisis Signifikansi RF

MNo | Metrik | RF Awal | RF Pemubahan | Implikasi Kiinis (Signifikansi Praktis)
{Tanpa | Sesudah
G5} G5

1 Akurasi | 98.78% | 98.78% 0.0:0% Sudah mencapal batas performa

set data.

2 Micro- 09302 | D.9387 +0.0085 Peningkatan  substansial pada
Avg . kemampuan diskriminatif. Milai
ROC 09987 menunjukkan  model
ALC hampir sEmpuUrna dalam

membedakan berbagai kategon
status gizi; menegaskan
Eemampuzn  diskriminatif model!
yang kuat i bawah konfigurasi
parameter yang disetsl (mesalnya,
n_estimators: 200),

Substansial pada kemampuan diskriminatif. Nilai (.9987 pada gambar 4. 10.
mentinjukkan model hampir sempurma dalam membedakan berbagai kategori status

gizi. menegaskon kemampuan diskriminatif model yang kuat di bawah konfiguras:

parameier yang disetel.

1.8, Analisis Keunggulan Konsisten Random Forest (RF)
|. Ketahanan Inheren terhadup Ketidakseimbangan Data (Kinerja Awal)

RF yang merupakan model ensemble berbasis pnhcrn keputusan, secara
inheren lebih tangguh (robust) terhadap masalah ketidakseimbangan kelas yang

signifikan pada data stunting. Setiap pohon dalom batan dilatih pads subset data,

yang membantu mencegah satu kelas (mavoritas) mendominasi pembelajaran di

seluruh hutan, sustu masalah yang lebih umum terjadi pada SVM awal tanpa

penyelelan hyperparameter yang intensif.

2. Kemampuan Diskriminatif yang Jauh Lebih Baik (Metnk ROC AUC)
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Nilai ROC AUC vang mendekati 1.00 pada RF menunjukkan bahwa model
memiliki kemampuan vang luar biasa dalam memisahbkan skor probabilitas antara
kelas positif (misalnya, 'Gizi Buruk') dan kelas negatif. Dalam komeks stunting, ini
berarti RF memiliki kepercayaan yang lebih tinggi dalam memprediksi status gizi
yang berbeda, yang merupakan aspek penting untuk deteksi dini yang andal,

3. Keunggulan Interpretasi Ktinistfﬁﬂhmiw_e}

Datap i aan RSN wonsi gt macynmkal, model
machine Mﬂg mumuih&mn dapat menjelaskan mengapa ia membuat
prediksi tertentu. Kemampuan RF untuk mengidentifikasi pengukuran antropometri
krusial ini membuat model ini lebih mudah diterima dan diterapkan oleh tenaga
medis, mengubahnya dan sekadar alat prediksi menjadi alat diwkmnf
SVM, terutamu dengan keme! non-linear, sering dianggap sebagai “kotak hitam”
yang sulit diinterpretasikan.

1,9, Pembahasan

Optimasi pada SVM gambar 4.14 memberikan dampak lebih besar
peningkatan kinerja pada SVM (dari Awal ke Optimasi) terlihat lebih drastis
dibandingkan pada Random Forest, menunjukkan bahwa optimasi parameter sangat
krusial untuk meningkatkan kinerja model SVM. Peningkatan kinerja setelah
optimasi baik model SVM mnupun Random Forest menunjukkan peningkatan
kinerja yang signifikan setelah dilakukan optimasi menggunakan Grid Search.
Semua metrik (Akurasi, Presisi, Recall, dan Fl-score) menmgkat secara
substansial. Random Forest lebih ungpul secara keseluruhan, model Random Forest

memumjukkan kinerja yang sedikit lebih baik dibandingkan SVM, terutama pada
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kondisi awal {sebelum optimasi ). Nilai Akurasi dan metrik lainnya pada RF sudah
sangat tinggi bahkan sebelum dioptimasi. Kinerja vang optimal dan terbaik dicapai
oleh model Random Forest sebelum dan setelah optimasi, dengan semua metrik
i Akurasi, Presisi, Recall. Fl-score) mendekati nilai 1 ateu 100%. Ini menunjukkan

bahwa model tersebut sangat efektif dalam melakukan klasifikasi.

3 e e EER Ll S

Gombar 4. 5. Perbandingan Kimerja Model VM dan Rapdom Forest.

Secara keseluruhan. Random Forest secara konsisten mengungguli SVM
dalam hal akurasi, presisi, recall, skor F1, dan ROC-AUC, baik scbelum maupun
sesudah optimasi, Performa Random Forest yang unggul dapat dikaitkan dengan
sifat ensemble-nya, yang mengmbungkan beberapa pohon keputusan untuk
mengurangi varians dan meningkatkan generalisasi, sehingga membuatnya lebih
robust terhadap overfitting dibandingkan SVM 'Ituilﬂﬂ atau model vang tidak
dioptimalkan. Random Forest juga mampu menangani hubungan non-linier yang
kompleks dan data berdimensi tinggi secara efektif. Selain i, mekanisme
kepentingan fitur bawaan di Random Forest menyediakan interpretasi mode] yang
berharga, yang sangat berguna untuk intervensi kesehatan masyarakat. Dampak

optimasi Grid Search berbeda untuk kedua model tersebut. Untuk SVM. Gnd



Search jelas meningkatkan akurast dari 94.29% menjadi 98.37%. Peningkatan ini
menunjukkan bahwa penyetelan  hiperparameter sangat  efektif  dalam
menyempumakan performa SVM untuk mencapai performa optimal. Sementara
itu, untuk Random Forest, akurasi keseluruhan tetap sangat tinggi (98,78%) baik
sebelum maupun sesudah optimasi. Dalam kasus Random Forest, nilai Grid Search
terletak pada konfirmasi ketahanan model dan mepemukan konfipurasi optimal
yang stabil dan lebih kecil kemungkinannys mengalami overfitting. Meskipun
akurasi numerik 1dak berubah drastis, ii:ejlakhmn terhadap akurasi tersebut; yang
berasal dari penyetelan hiperparameter sistematis, meningkat secara signifikan. Hal

ini merupakan aspek penting dari ketelition akademis.

Tabel 4, 14. Perbandingan Kinerja SVM dan Random Forest {Sehelum dan

Sesudah Optimasi Grid Search)
Akurasi | Macro.
(%] Avg
1 94.79 028
2 | SWM | Sesudah | 9837 0.96
G5
3 |RE Howal 9878 1.00 .99 093 0.9902
RF Sesudah | 9878 | 1.00 ng9 | 0.93 09987
G5

Implikasi darl temuan ini terhadap ﬁégaﬁnh stunting sangat mendalam. Model
Random Forest yemg sangat skurat dopat berfungsi sebagai alat pendukung
keputusan yang ampuh bagi tenaga keschatan untuk mengidentifikasi anak-anak
vang berisiko stunting sejak dini. Fitur-fitur kunci yang teridentifikasi, seperti Berat

Bodan terhadap Tinggi Badan, Tinggi Badan terhadap Usia, dan Beral Badan



terhadap Usia, dapat memandu pengumpulan data yang lebih tecfokus dan strategi
intervensi yang lebih terarah. Penelitian ini sejalan dengan upaya global untuk
memanfaatkan kecerdasan buatan (Al) guna meningkatkan hasil kesehatan
masyarakat. sebagaimana terlihat dalam studi terbaru tentang aplikasi Al dalam
prediksi keschatan. Meskipun akurasi Random
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PENUTUF

5.1. Kesimpulan

St el 1 kinerja model Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF) dalam memprediksi stunting pada anak-anak.
dongany Sk n Grid Search.
signifikan

stunting, yang merupakan masalah kesehatan masyarakat yang mendesak. Model
Random Forest yang dioptimalkan dapat berfungsi sebagai alat pendukung
keputusan yang ampuh bagi tenaga kesehatan dan pemangku kepentingan untuk
secara proaktif mengidentifikasi anak-anak yang berisiko mengalami stunting.
Studi ini secars eksplisit menunjukkan efektivitas teknik Grid Search dalam

51
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khususnya pada model SVM. Bukti keberhasilan optimasi parameter (Grid Search)
sebagai bagian integral dari proses pengembangan model prediktif yang andal
dalam konteks kesehatan.
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