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INTISARI

Indonesia, khususnya di Kota Banjarmasin. Penelitian ini bertujuan untuk

kinerja algoritma Suppavt Vector Machine dan Random Foress
dalam mengklasifikasikan status stuntimg pada balita. Data penelitian bersumber
dari Dinas Kesehatan Kots Banjarmasin tohun 2024 sebanyak 2.23| rekam data,
dengan tambahan data validasi eksten upaten Jeneponto tahun 2025,
Tantangan berupa seimbangaf mbalance) ditangani dengan
Pmﬂnpﬂ.ﬂteh‘iik St Technigue (SMOTE). Hﬂ:‘ﬂl




ABSTRACT

Stunting ix° o yignificant chronic metritionad challenge in Indonesia,
particularty in Banjarmasin City, Thiv studv aims to compare the performance of
the Support Vector Machine and Random Forest algorithms in classifying stunting
status nmong toddlers. The research datn was sourced from the Banjarmasin City
Health Office in 2024, consisting of 2231 records, with additional external
Vﬂlﬂnhﬂndlmﬁumlmepﬂlhkegm:}rmmﬁ The challenge of class imbalance




BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Stunting adalah persoalan gizi kronis yang masih menjadi tantangan
serius di berbagai belahan dunia, khususnya di wilayah yang memiliki

periode ini sulit untuk dikejar pada periode berikutnya
terhadap kualitas kesehatan, kapasitas intelektual, serta tingkat produktivitas
individu ketika memasuki usia dewasa.

Indonesia masih menghadapi masalah serius terkait stunting. dengan
angka kejadian sebesar 24.4% pada balita berdasarkan data pada tahun 2021

|
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oleh Riset Kesehatan Dasar (Dhewi. 2024; Kurniawati & Ardiansyah, 2022},
Kondisi ini menempatkan Indonesia di posisi kedua tertinggi di kawasan
ASEAN, Dibandingkan dengan negara tetangga, situasi di Indonesia masih
memprihatinkan, mengingat Vietnam hanya memiliki angka prevalensi 23%,
Malaysia 1 7%, Thailand 16%, dan Singapura jauh lebih rendah yaitu hanya
4% (Rosida et al, 2023). Berdasarkan datn Anwar et al. (2022) dan Anwar
(2024), Kol Basjscmasin mengalam perubaban angha stuning yang tidsk
stabil dalam tiga tahun terakhir yokni 27.80% pﬁmhmiﬂzhimm menjadi
22.40% di tahun 2022, kemudian naik kembali menjadi 26.5% pada tahun
2023, Kondisi yang tidak stabil tersebut diduga berkaitan dengan pelaksanaan
interviensi kesehatan yung belum berkesinambungan sertn ketimpangan soxial

‘ekonomi yang masih terjadi, di mana variabel seperti penﬂm !:ﬁ.mah
tangga ‘dan fingkat pendidikan ibu terbukti memiliki keterkaitan yang
signifikan dengan status gizi anak usia balita (Mamniati etal , 2020),
Dampak buruk stunting dalam jangka panjang mencakup penurunan
kekebalin tubuh, peningkstan risiko penyakit diabetes, siroke, kanker,
mmw pemrunan klll:l.lﬂlﬁkﬂg! _l,'-.;%.gl.istinn et al, 2023;
Anggryni et al., 2021), Penelitian lain mensmbahkan bahwa dampak jangka
panjang lninnya mE]qutl pertumbuban yang pendek, peningkatan risiko
obesitas, dan penyakit degeneratif di masa mendatang {Anmaru & Laksono,
2019). Kajian Kemenkes (2013) yang dikutip oleh Mentari & Hermansyah
(2019) melaporkan bahwa berdasarkan wsia balita, prevalensi stunting

cenderung lebih tinggi pada anak berusia 24-59 bulan dibandingkan dengan



balita berusia 0-23 bulan. Fenomena ini menunjukkan efek kumulatif dar

kekurangan gizi kronis semakin terlihat jelss pada usia yang lebih tua.
Penelitian longitudinal menunjukkan balwa pola pertumbuhan anak yang
mengalsmi stunting seringkali sudah menunjukkan perlambatan sejak usia 6

peuhkmgi!aukewmim}rmgtepalimmmehlui klasifikasi
status gizi yang presisi.

Penelitian komprehensif di 42 negarn dengan tingkat pendapatan
rendah hingga menengah mengidentifikasi berbagai faktor utama yang
berperan dalam terjadinya stunting bersifat multidimensional dan bervariasi



antar wilaysh geografis (Haddad et al, 2020), Analisis tersebut
mengungkapkan bahwa pendekatan “one-size-fits-all” kurang efektif dalam
upaya penanggulangan stunting, sehingga diperlukan strategi penanganan
vang lebih fleksibel serta disesunikan dengan konteks lokal. Penelition ini
juga menyoroti peran teknologi klasifikasi dalam mengidentifikasi kelompok

pembelajaran mesin cenal ¢ gkat. efektivitas yang tinggi
dalam memecahkan masalah klasifikasi dengan ruang fitur yang kompleks.
Algoritma ini bekerja dengan menemukan hyperplane optimal yang
memisahkan kelas-kelas data (misalnya, stunting dan non-stunting) dengan
margin maksimal. Keunggulan Support Vector Machine terletak pada

kemampumannya mengolsh data dengan dimensi yang tinggi serta



menghasilkan performa generalisasi yung kuat, yang menjadikannya kandidat

potensial untuk klasifikasi stunting yang melibatkan berbagai faktor risiko.
Sejumlah studi terdahulu telah membuktikan tingkat efektivitas
penggunsan Suppors Veetor Machine dalam mengklasifikasikan kosus
pgraini et al, 2022). Penelitian tersebut

pilihan yang menarik untuk klasifikasi stunting yang sering melibatkan data

dengan distribusi tidak seimbang dan variabel yang saling berkorelasi.
Berbagai penelitian telah menunjukkan efektivitas Random Forest

dalam mengklasifikasikan kondisi kesehatan yang kompleks, termasuk

stunting {Saputra & Wijaya, 2023; Lestari et al., 2022). Penelitian-penelitian



tersebut menggunakan pendekatan machine fearming ensemble untuk
menganalisis dan mengelompokkan risiko stunting berdasarkan faktor-faktor
seperti status ekonomi keluarga, pola asuh, dan riwayat kesehatan ibu dan
anak, dengan hasil akurasi yang baik. Melalui pendekatan feature imporrance,
yang paling membedakan antara kelompok stiunting dan non-stunting.

0 machime learming

gidentifikasi faktor-faktor kunci

1.2. Rumusan Masalah

Mengacu pada uraian latar belakang yang telah dipaparkan, dapat

disimpulkan bahwa permasalahan yang dikaji dalam penelitian ini
dirouiian esbagai barikouts



I. Bagaimana kinerja algoritma  Support Vector Machine  dalam
mengklasifikasikan status sunting pada anak-anak?

2. Bagaimana kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan
status stunting pada anak-anak?

3. Algoritma maching learning mapakah yang memiliki tingkat efektivitas

e dan Random Forest dalam

analysis) antara faktor risiko dengan kejadian stunting.



1.4. Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalsh vang telah diuraikan sebelumnya,
tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
I Mengukur kinerjn  algoritma  Supperr  Vector  Machine  dalam
2. Mengukur kinetja, algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan

2. Memperluas pemahaman tentang |
SVM dan Random Forest dalam konteks data kesehatan yang memiliki
karakteristik spefisik seperti ketidakseimbangan kelas dan interaksi
kompleks antar variabel,



3. Menjadi sumber rujukan dan acuan bagi peneliti selanjutnya yang ingin




2.1.

BAB I
TINJAUAN FUSTAKA

Tinjanan Fustaka

Dasar tinjauan pustaka pada penelitian ini dari berbagai penelitian
terdahulu yang membahas penerapan macihine learning dalam proses klaisifikasi
maupun deteksi dini stunting. Kajian pustaka ini secara khusus menitikberatkan
pada jenis algoritma pada jenis algoritma yang digunakan dalam penelitian-
penelitian tersebut. Adapun fujuan utama penelitian ini untuk melakukan
analaisis perbandingan kinerja algoritma SVM dan Random Forest dalam
mengklasifikasiken status stunting anak usia balita,

Saputra dill Wijayn (2023) m:elnkﬂmlhn sm penelitian  yang
bﬁﬂ:us pada pemn algoritma Randem unfuk mengelompokkan
tingkat risiko sl.untiﬁg pada balita. Penenelitian tersebut disrahkan untuk

uali anak-anak vang berpotensi mengalami stunting melalui analisis

w karukteristik sosiol, demografis, serta kondisi lingkungan yang

berkaitan dengan tumbuh kembang anak. Algoritma Random Forest di

kurena kemampuannya dalam menongani dats dengan banyak fitur dan
ketahanannyn terhodap overfitting. Temuan penelifian terschut menunjukan

hahwa model yang dikembangkan memiliki kemampuan yang baik dalam
mengelompokkan tingkat risiko stunting, dengan tingkat ketepatan klaisifikasi
mencapai 87.5%, dengan faktor pendapatan m dan pendidikan tbu
teridentifikasi sebagx fitir pnlﬁ'tg penting melalui analisis Sfoature importance.
Penelitian berikutnya tentung klasifikasi status stunting dengan SVM
dilakukan oleh Nisa dkk. (2023). Tujuan penelitian ini adalah untuk
mengembangkan model deteksi dimi stunting berdasarkan data antropometri dan
riwayot kesehatan anak. Berbagai jenis kernel digunakan pada penelitian ini vang
menggunakan algoritma SVM untuk menemukan penisah optimal antara kelas
stunting dan non-stunting. Hasil pengujian menunjukkan bahwa model SVM

dengan kernel RBF mencapai akurasi tertinggi sebesar 89,29, dengan performa

10



khususnya samgat baik dalam spesifisitas, yaitu mengurangi kesalahan dalam
mengklasifikasikan anak schat sebagai berisiko stunting.

Penelitian komparatif antera berbagai algoritma untuk klasifikasi stunting
dilakukan oleh Muayasar dkk. (2021). Penelitian tersebut melakukan analisis
perbandingan terhadap performa sejumlah algorima, di antaranya Random Forest
don SVM. delam mengidentifikasi kondisi stunting pada anak wsia balita yang
tinggal di wilayah pedessan. Berdasarkan hasil pengujian, diperoleh temuan
bahwa Random Forest dan SVM konsisten menempati peringkat dua terbaik.
Random Forest meneapai recall {sensitivitas) tertinggi sebesar 85%, yang berarti
sangat baik dalam menetmukan kasus stunting yang sesungguhnya. Sementara
itu, SVM mencapai precision fertinggi sebesar 88%, yang menunjukkan
ﬁﬁhm'npumuyn dﬁtﬁ;ﬁi‘nirﬂmalkan kmm ‘positif pada anak
yung sebenamya normal.

Berdasarkan hasil tinjauan pustaka yang telah divraikan, dapat dip
bahiwa algoritma Random Forest dan SVM telah menunjukkan tingkat efektivitas

vang baik dalam berbagai penelitian, khususnya dalam melakukan klasifikasi
hﬁmﬂnp kondisi stunting. Mamun, analisis perbandingan langsung yang
- mendalam antara kedua algoritma tersebut dengan menggunakan dataset yang
komprehensif dan serangkaian metrik evaluasi m.-}ienghp masih dapat
dikembangkan lebih lanjul. Dengan demikian, penelitian ini bertujuan untuk
melaksanakan analisis me antara algoritma Random
Forest dan' SVM dalam proses pengkllas-iﬁﬁsian status stunting. Upava ini
dilakukan untuk mengidentifikasi algoritma yang memiliki kinerja paling
optimal. sehingga dapat dumanfastkan secara efektif dalam mendukung sknning
serta pelaksanaan intervensi dini terhadap kasus stunting.
Selain itu, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi ilmish
dalam memperkaya kajian mengenai penerapan metode machine learming pada
bidang keschatan masyarakat, khususnya dalam upaya deteksi dan klasifikasi

stunting secara lebih akurat. Hasil penelitian ini juga diharapkan mampu menjadi
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1.2, Keaslian Fenelitian

Tabel 2. 1. Matriks literatur review dan posisi penelitian

No | Judal Pencliti, Meiis Tupum Pencltnn Kesmpubm Sarmm iy K elemahon | Perbandingmm
Puhlikast, dan
Tahun -

. Klasifikasi Balita Penclits: Pepelibzn i bertupan Hasil peneiifn Swran tntuk peneliion | Arvadi, dkk
Siuntimg M. Ramusdan untuk menerpkan menggunakan sﬂ.l_q'ptu:uniuluh melakukan klasifikas:
Memgzunakan Akbar ArivadiSn | alzoritma Random Forest | alzgorimn Random ] stotus stungeng
Rapdom Forest Lestanti, Sabitul =chagni metode klnsifikis | Forest pado data ik penyeimbangin. | menggunakon algoritma
Classifier Di Kirom dalam menentokon status | bality menonjukkan | dots agar ndag sell, | Random Forest,
Kabripaten Blitar stunting padu balita, serta | halwsa konfigurasi misninrot, seria sedanghkan dolam

Tahun 2033 mengevaluas kinens serhaik diperoleh menprumakan daaset. | penclitizn tesis mi akan
made! melalw mahss devigan monbagy vang lebih haod apar melekukzn klasifikas:

Publkass - AT Confusion Matrix datn schesar 50% maodel lebih dengan melakuksn
{ terrmial M et uniuk proses reprosentotif. komparas: metode
Trknik gt tika) pelatihan don 20 Support Yector

uniuk proses Machine dan Random

petigijian. Pada Forest

skenano terschul,

mode] berhasi|

mencapii tnglal

whurasi tertue

MW.TE

dengan milus prosisi

schesar Ti.4% dan

recall sehesar 62.5%.)

Tomian im

menumiukkan balwa

alrorima Random




Forest memilik
kemampuan yang
cukuep bk dalam
menpkdnsiiiksikom
status stunting pada
baliti berdnsarkan
dain vang dipunnkan.
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Klasafikas Penvakit
Stuning Dengan
Menzzunakan
Algoritmn Support
Vector Mochine Dan
Random Forest
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Mahunin Banurea.
[Vinda Betaro
rgﬂ;gq@, Hoan
Sihom

F'uhl.i.]cahi?:‘

Jurnal TERINKOM
Tahun: 2023

Fenclition imi bertapmm
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Machine {SVM) dan
Rundom Forest dalom
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Hasil penelitian
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performa yang letah
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optimasi
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Optimizution of Penchit: Penelinan mi bertupuan Hasil penehtian yang | Disarankan bagt Yoga, dkk melakukan
Support Vector Samswall Yo umitwk melnlukan memanfustkandatn | penelitian mendntang | optimasi alporitma
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Using Stunting Data | Silvie Lydia, bobiernpa jenis kemel pada | menumjukkon balvwa | memperumbangkan meinde P50,
Classification Svahril Efendi algonitms Suppert Veetor | penserapan algontma | falktor-fakior uin sodangkon dalam
?ﬁ.‘hmc_ (SVM). aile Support Vector soperti so=inl ckononu | penelition tesis ini akan
Tahun: 2023 kernel limewr: polynormial, | Machine vang dmymelakukon seleks | melakukan komparasi
sizmoid, don mdial hesis | dioptimalkan fifur sung antara melode Support
Publikasc: function, setelah melalui mengzunzkan memngkiatkan Vector Machine dan
Prumq'.ﬁdm' tahop opHimasi; metnde Panicle: perfomna model SWM | Random Forest untuk
Jrem.rf.ﬁmhﬁn Swarm Opamizofion | yang: L klasifikesi stunting;
Shiren D micmbertkan fingkst
Pembellamn kineea yang
Matemetike Dan bervurias poda setinp
IPA TP Mataram jenis kemel vang
1 diufi, Dari-scluruh
PEnTUEIRN VA
difakukeam, kernel
radea] basis function
menumjuklan
performa lerbuk
dengan nila akuras
schesar TE%. prosisi
schesar 80%. reeall
sehesar 6% dan
skor F | sehesar 7286
Klonfikasy Stutus Penchitr: Pencltan mbumljlm - Hasil penelitian: Samnn untuk penclitian | Apnlia. dkk
Pendenita G Yumita Nur Apriffe, | imtuk 1 mcnamiukkan babwa . | kedepan sdalah mengembangkan model
Sunting Pada Balita | Dicor Abkem St | madel 1 SIS1Em VIngE menprrumakon dotaset | klasifikasi stunting
Mengpunakon Mando Martvan machine Jm.:mmr. denpon | dikemnbangkan vang lebith besar dan mengrumakon metode
Metode Rundom Anggodimas m:nunl'.mlkmn_lgqmm berhusil membentnk | representanf ogar Random Forcst,
Forest Rondom Forest puma miode] Klasi fikasi made] Random Forest | sedangkon dalam
Tahun - 2024 menentukun status g vy efektif dalom memiliki tinghat penelitizn tesis il akan
stunting pads bulita memim dan keandalan vang lebih | melakukan klasifikasi




Publikasi:
INTEGER: Journnl
of Informaton
Technology

herdasackan datn miris
yang lersedin.

yang terdin dam 300
dain, muodel (ersebut
mAmpl mepcspsl
milni akourzs: rids-rats
achesar 8% nilm
prcsis -t
sebezar To%. nalai
recall rata-mata
sehezar 6976 serin
skor Fl mia-ratn
sebesar T2 Hasil
ini mictmsikkon
bahwa sl portma
Random Forest
mermiliki
kemampuan yan
oukup bk dan
dundalkan dalam
proses klosifikng
statns Ziri Sming
il

nunsL Ve fersedu

batk dalam
menentukan status
izl

dengan melakukan
komparos metode
Support Vector
Machime dan Random
Forest.

Optimalisas:
Algontma Support
Vector Maochine
{5VM) Dalam

Penclity:

Somyan Dian
Wahyuni. R.
Hadapimngradia
Kusumodesiom

Penpujizn mode] mu
bertujuan uniuk
menmgkatkon kmerja
alpontma SVA dalom
mengklasifikastkan data

Hasi] penelithan
menungokkan habwa

algoritma
VM dengan kernel
Radinl Basis

Penchtinn selanjutnyn
dapnt mencoba
membandmekan
performa SVM dengan
alroritma berbasis

Wahyum, dkk
melzkukan optimalisas:
pada algontma SVM
uniuk datn shuring,
sodangkan dalem




Klnsifikusi Kejadian | Publikasi: Bulletin | kejadion stunting, dengan | Function (REF) pehon lunnye dan penelitizn tesis i akan
Data Stuntmg of Information penckanon upaya mmmpn mempertimbangikan melekukan klasi fikasi
Technalogy {BIT) mmq:rnh;l‘i!:;kﬂ menghasilkan model | fuktor lmglumpan vang | dengan melakokan
Tahun ; 2024 akurns] yane palng yamnge cfckeif dalim mempenganthi komparsi melode
optimal menghlrsfkoako: | kepdun stunting Support Vector
knmis stunting. Machine dan Random
Sodel terselm Forest
mencapal hngkat
skurns: yang Gnggn
vl schesay
92 65%, scria-min
Arca Under Carve
(ALC) sehesar
0926, yung
menunjukkan
kemampuan
klnsifikns vang
samgnt bk
Penerapan Alzorima | Penelit: Penelitian m bertupian Hasil penclitzan Dhsrankan agar Gaffar, dkk
Support Veclor Andi Witdya Mufila | imiuk menerapkan menuniukkan balvwa | penelitian beakutnya | menerapkan algonima
Muochene wnituk Gaffor, Andi sehalipus menpeviluns) peliEruILIm miemperiuns cakupan SVM uniuk klastfikas:
Klnsifiknsi Stanting Muhammad Hahs, | algontma Support Vecler | alzeritma SVM wilayah dan stunting di Kabupaten
pada Bahitn di Purnawansysh. Sieti | Machine (SVM]), dalum kinsifikasi ; vartabel | Enrekong, sedonpkan
Kabupaten Enrckang | Rahmah Sabir khususnye vang status ﬂunﬂm yang |chih bermzam dalam penelitian tess
i mengeunnkom kernel balitn meng ik momastrkan 1m akan melnkukan
Tahun - X024 polynominl, dalum: tingkat ketepotmm Jetnsistenss akumsi klusafikas dengom
mengklasifiknsikm yong sunzal fmges,. | aleortma SVML miclekukan komparzsi
Publtkasi: kondis baliis di Herdazarkan metode Support Vector
Jurmel Minfa Kabupaten Enrckang penpinn Machme dan Random
Polgun, berdasarkan stotus micnzrunakan Foresi.
stunting atau-idalk: meaode 10-Foki
Cross Walidation.

diperoleh pado fold




mmni_lu_.i
ECCUIRCY. PTECEIL,
m!ldml’_’l-ﬂm

MISHE-MAsTE
schesar 00 13,
Semcninrm
performa lerendsh
tercatat poda fobd ke
1, dengan mlm
pecuracy schessr

35 63%, proci
achesar 05, 74%,,
recal] sehesar
95.63%, dan F1-
scowe schesar
¥5.51%. Secam
kr=clurubin, lwsl
terschut
micnomjukkan bahwa
alzonitmn 5V M

miemilrki

kemampuan yang

sangat buik dolam

miengklaafiksskin

status stunting

baltn scearn mpﬂh

dun konsisten.
a faplementation of Penclin: Pencliian int bertupian Hasil penpujian Penclinan selanuinya | Jalil, dik.
the Support Vector Abdul Jalil, Abmad | ik ' menunjuklcan balwa | diharapkan dapas mengimplemeninsikan
Machine Meorithm Homaidi, Zochol mengmplementasikan algonima SV menpeksplorns: alporitma SVM denpan
for Classifving Famh algontma Suppan Vecior | dengan-kemel fincar | penggunaan kemnel kernel hincar,
Sinmting Status in Machine (SVM) dengan MM Menepat non-lincar pada SVM | sedangkun dalam
Toddlers Tahun: 2024 kernel lincar pada datseet | fenghat akores dan menamhah faktor- | penelitizn tesis ini akan

halita runs sehesar 82%. mlui fuktor determman melakukan klasifikasi




Publkasi: mengklasifikostkan status | presisl sebisar 807, | suntmg lonnya yeng | denezan melakukan
G-Tech: Jumnal shinting seim tepnl don recal] sehemr lehih spesifik. komparasi metode
Teknologi Tempan 26" dalam proscs Suppart Vector
klnsifikos ks Machine {dengan
stumting pads balite. berhapa kernel) dan
Temuan ini Random Forest.
menunjuklan balwa
metode 5W M
memiliki kinerjg
yang baik dun efeldif
dalom &
mengidentiitkzsi
status shunting.
Claxsification of Penchir: FPenelinen im bertajuan Hasil penpujian Smrun unbik penelian . | Kacsmcton melukukan
Pullic Semtiment Yampi & untuk menilni dan mengzunakan mendating adalah klasafikasi sentimen
Related to Stunbing in | Kaesmicton membandingkan kmerja alpormimg SVM memperkwya fitur dals | stunting mengzunakan
Indlonesia Uing Talwm: 2025 mexdel BERT derigain berbagai dan BERT dan SVM,
BERT umd 5VM Publikasi: {Bidirerrional Encoder jenis kermel m{rnq:rliurbmg: sodangkan dalam
JEASE-Jonrnalof | Rewesentarion: fiom menaniukkan adanyy | fubdor sosal b penelitian tesis i akan
Husiness wid At | Tramsgformens) dun perbedaan tngkast dalam omlisis miclakukan klasifikas
Trafear mddfrenis Support Vector Mochime | kancrja datam prosss | sentimen teckair stuius siuntmyp pada
Fiateme {5V dalom klnsifikas sentimen, | shantime di Indoncsin. | balita dengan
mengklsifikostkon vung melakukan komparasi
sentimen ke dalam ;L]'.Lngindik.u:-rll.ilk: mmu};ﬂ_»c S:ILEpnn Veotor
kategon positil, negnnf, W pemil : Machine dan Random
dan netral kernel berpenganily Forest
terhadap hnsal
klumfikns yang
diperoleh.
Algovitivg Random Penchis: Pepelibzn iny bertupian Hasil penclitian Disarankan bagi Mahta, dkk.
Forext, Decision Tree | Dhika Malia, untuk melnkouwkan menungiklan balwa | pencliti selanjuinyn membandingkan
dan Xihonst Limiuk Karttku Immm perbandmzan antar bgs | penerspan alporitom | untok melnkokan alporitma Rundom
Klasifikasi Stunting Samtoso, Andn algontma, yaitu Random | machine leariing vahidas model pada Forest. Decision Tree,
FPada Bulir Trnvono, Eko Forest, Decision Tree. dun | efeknf dolam dataset yvang berbeda dan XGBoost,




Supnyadi. Apus XGHoost, serta mengelompokkan sedanghan dilem
Sustlo Nuoproh, mencaukaialzornimo stafus shunting pada penelition tesis im akan
Edi Widado yan paling optumal dalsm . | balis desgan melakukan klasifikas
mengmnalists datn sontme | memomnfiatkon datn dengan melakukam
Tabun: 2025 paida byt demogralia dan komparas: meiode
pengukuran Support Vector
Publikasi: Sl mropometri dasar Mochine dan Random
Transforunatika schagai varinhel Forest.
ufnman, [ onjars
algocitma yang i,
Random Forest:
menunjukknn kiners
terbatk dengon
tingkat skurzsi
schesar 40, 72%,
ditkuti aleh XGBoost
detgan akurssi
sebesar 0958, dan
Diecisian Tree
dengan akuras
schesar 08 KT
1, | Klesyikast Staiwy Gz | Penchin: Fenclimaen i bertupwn Hasl penelitan Penclitinn selanminyn | Memma, dik
Pada Anak Balita Jeaneth Negunn. untuk menzembangkon menunjukknn balwa | periu mencrapkan model
Mengzunakan Armi Aha dan menerapkan model mode] Ramdom ‘mempertimbanzian klasafikas stabus gun
Metode Rundom Pekuwall, Leonard | klasiftkes: berbosis Forest vang perbaikan kualiizs mengrunakan ol gontma
Fovest {Sindi Kanns Marthen Dont Rl mﬁﬁrfmﬁghm digunaken dalam: ditnset dan Random Forest,
Puskesmos mengpummkan ol orstma klasifikas: status g | penombehan fir-fitor | sedanghon dalam
Kambanirg) Tahun: 2825 ‘Random Forest dalum halitn menghmsillan | Elinis vang lehih penclitian tesis 01 akan
mengidentiftknsi status behorupa (emuan representatd punn melakukan klasifikas
Publikas: riz balitn, bark katepon penting. Model memngkatkan akurasi | dengan melakukon
Jurmal Invvati gim bak. gun kumng, tersebut mamps klasifikas: vang kompirns: metode
maupun i ok miencapi tingleal dihasilkan. Support Veclor
sy sehegor 1%, Machine dan Random
vung menunjukkan ForesL







2.3. Landasan Teorl
2.3.1. Stunting
Stunting adalah kondisi gagal tumbuh pada anak yang ditandai
dengan tinggi badan yang tidok sesuai dengan usia. atau berads di bawah
rata-rata dibandingkan dengan anak-normal seusianya. Kondisi ini terjadi

(Kurniawan et al., 2022). Kekurangan gizi pads masa pertumbuhan anak
usia dini akan menghambat perkembangan fisik secara keseluruhan dan
meningkatkan kerentanan terhadap berbagai penyakit.

Stunting merupakan masalah gizi serius yang masih menjadi isu
penting di bidang kesehatan, terutama di negara miskin dan berkembang.



Kondisi ini merupakan bentuk gangguan tumbih kembang akibat akumulasi
dari kekurangan gizi yang berlangsung dalam jangka wakiu yang cukup
lama, mulai dari masa kehamilan hingga usia 24 bulan (Handika, 2020).
Mengingat dampaknya yang signifikan terhadap kualitas hidup individu dan

Perkembangan fisik yang tertunda
Gangguan fungsi kognitif
Berkurangnya tingkat energi dan aktivitas
f. Pubertas yang tertunda

e =
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g Penampilan fisik yang tampak lebih muda dari usia sebenarnya
2.3.1.1. Faktor-Faktor Penyebab Stunting
Merujuk pendapat Novita et al. (2020), terdapat beberapa faktor
penyebab stunting diantaranya sebagai berikut:

Gixi b

. Keterbatasan layanan kesehatun

tentang perswatan dan gizi yang diperlukan untuk pertumbuhan anak.
Komunikasi antara tenaga kesehatan dan masvarakat menjadi kunci
dalam penyampaian informasi kesehatan yang tepat untuk pencegahan




stunting. Peningkatan akses dan kualitas layanan kesehatan dapat
membantu mengurangi risiko stunting.

d. Keterbatasan akses makanan bergizi dari segi komunikasi
Keterbatasan akses makanan bergizi dapat disebabkan oleh kesenjangan

FRET.

it
Menurut hasil penelitian Mashar et al. (2021), beberapa faktor
yang meningkatkan risiko terjadinya stunting pada anak antara lain

meliputi pola pengasuhan orang tua, kelengkapan imunisasi. kondisi
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higiene dan sanitasi, riwayat penyakit diare, paparan asap rokok, dan
riwayat Infeksi Saluran Pemapasan Atas (ISPA). Kemenkes RI Tahun
2016 dikutip Yuwita (2024) mengidentifikasi dampak stunting dalam
dua kategori. Dampak jangka pendek termasuk gangguan pada
perkembangan otak, penuruman tingkat kecerdasan, hambatan

 metabolisme tubuh. Sedangkan

mencakup asupan
kondisi lingkungan rumah tangga. tingkat pendidikan, serta kondisi
perekonomian yang rendah yang juga berkontribusi sebagai pemicu

stunting,
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2.3.1.2. Dampak Stunting
Berdasarkan pendapat Cholig et al. (2020), dampak stunting dapat
diklasifikasikan menjadi dampak jangka pendek dan jangka panjang.
Dampak Jangka Pendek:

Dampak jangka panjang:
a. Penurunan kemampuan kognitif dan prestasi belajar
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ghatan - mwmmmw@aﬁt
" isiko penvakit kronis seperti ol
o - darah, kanker, stroke, serta disabili

} dan pembuluh

Jantung

lanjut




Dewi et al (2023) menjelaskan bahwa SVM  dapat
dengan numus sebagai berikut,

Kix. y)=Fungsi kemel yang mengukur kesamaan (similarity) antara dua
vektor

(x.y) =Notasi untuk dot product (produk titik) antara vektor x dan y



b. Kemel Polynomial
Fungsi kemel polynomial adalah mengukur relasi polynomial antara dua

K = Fungsi Kemel {mengukur kesamaan antara dua data)
x, x' = Dua vektor/data yang akan dibandingkan
exp = Fungsi eksponensial

v = Parameter yang mengontrol lehar pengaruh titik

Ix = x'I* = Kuadrat jarak Eoclidean antara dua vektor
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. Input dataset yang sudah dinormalisasi, terdiri dari data uji dan data
latih,

b. Kalkulasi kernel SVM.

¢. Perhitungan dataset menggunakan metode sequential SVM,

d. Penghitungan nilai bias.



e. Kalkulasi nilai fix) berdasarkan data uji dan data latih.
f. Perhitungan nilai akurasi.

2.3.3. Randomg Forest
Random Forest merupakan sebuah teknik pembelajaran ensembie

keputusan menjadi struktur yang lebih kompleks. Modelnya terdiri dari
kumpulan banyak pohon yang secara metaforis membentuk hutan dalam
analisis data. Pembentukan model memanfastkan metode aggregating
bootstrap (bagging) dan proses pemilihan fitur acak. Berikut gambar yang
ditampilkan memperlihatkan representasi pohon keputusan dan cam



Random forest menghasilkan kesimpulan dari kumpulan pohon tersebut
(Iman & Wijayanto, 2021),

terminal sampai ukuran simpul minimum tercapai.
{i) Pilih secara acak m variabel dani p variabel predikior di mana mry
< p, dengan menggunakan persamazan (13), (14), dan (15).



(i1) Mengidentifikasi variabel/pemisah terbaik dari semua pilthan fitur
miry sebagai penyekat.
{iii) Membagi node menjadi dua sub-node berdasarkan solusi split dari
langkah (ii).
3. Ulangi langkah 1-3 sebanyak jkali untuk menciptakan hutan dengan

Guna menghasilkan keputusan akhir, RF melakukan klasifikasi
dengan metode pengelompokan berdasarkan kemuneulan mayoritas dan
berbagai pohon. Pada algoritma RF, dataset pelatihan didefinisikan



sebagai $= {(xi, ¥j)i=1,2,.. Nij= 1, 2. .., M} dengan x sebagai sampel
dan v sebagal vui:belﬁtmﬂ.]mnhhtuhlsampﬂpelﬂmaﬂnhhﬂ,dnn

setiap sampel memiliki M variabel fitur (Religia et al, 2021).
Proses klasifikesi, algonima RF dibangun melalu tiga langkah:

Kriteria digunakan sebagai ukuran kualitas pembagian. Ada dua kriteria
vang didukung. yaitu “gini” untuk mengukur ketidakmurnian gini. dan
“entropy” untuk menghitung information gain.

¢, Max_depth
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Max_depth menetapkan kedalaman maksimum dalam pohon. Jika tidak
ditentukan, node akan terus tumbuh hingga semua deun mumi atau
hingga daun mengandung kurang dari min_samples_splits sampel.

d. Min_samples_split

Min_samples_split adalah jumlsh minimum sampel yang dibutukan

2. Tingl yang relatif rendar
b. Kemampuan klasifikasi yang sangat akurat
¢. Kapasitas untuk memproses data pelatihan dalam jumiah besar
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BAB I

METODE PFENELITIAN
3.1. Jenls, Sifat, dan Pendekatan Penelitian
Penelitian ini merupakon jenis penelition ecksperimen dengan
pendekatan kuantitatif. Penelitian eksperimen dipilih karena peneliti secara
ja duri dua algoritma machine

aktif III.I'.!I!IE].I] dan membandingkan

W' ,,:-I nidalah |l:||_.:':.
__.-. Fl-score dori kedua algortma terse

Metode pengumpulan data adalah cara yang digunakan peneliti untuk
mengumpulkan informasi yang dibutuhkan dalam penelitian. Dalam
penelitian ini, ada dua cara utama yang digunakan untuk mengumpulkan data:
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a. Studi Literatur

Studi literatur dilaskukan dengan membaca dan mempelajari
berbagai bahan bacaan yang berhubungan dengan topik penelitian. Bahan
bacaan ini berupa jurnal ilmish, buku referensi, artikel akademik, dan

Selanjutnya. untuk menguji kemampuan generalisasi model melalui
tahapan validasi ekstemal, digunakan dataset publik berjudul "Dataser

Stumting and Nutritional Staitus of Toddler from Jeneponto Regency, South

Sulawesi, Indonesia®. Dataset ini dipublikasikan pada 17 April 2025



{Versi 2) oleh Asmaul Husna RS, Syahrani Lonang, dan Ahmad Fatoni
Dwi Putratolong . Penggunaan data dari wilayah Kabupaten Jeneponto ini
bertujuan untuk memastikan bahwa mode! kiasifikasi yang telah dibangun
memiliki performa yang stabil saat diimplementasikan pada karakteristik
datz yang berbedn di har wilsyahgageli

Kota Banjarmasin. Peneliti berusaha mengidentifikasi algoritma mana
vang memberikan akurasi don keandalan klasifikasi yang lebih tinggi
2. Pemzhaman Data
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Tahap ini meliputi pengumpulan data dan eksplorasi karaktenistik
dats yang akan digunakan. Data yang dikumpulkan berasal dari Dinas
Kesehatan Kota Banjarmasin yang berisi informasi kesehatan anak-anak
meliputi  variabel antropometri (tinggi  badan/umur'TB/U,  herat
badan/umur/BB/U, berat badan'tinggi badan/BB/TB), lingkar kepala,
. pola makan, kondisi ekonomi keluarga,
endukung lainnya. Eksplorasi data

Normalisasi prm:s penveragaman nilai-nilal data
yang memiliki skala berbeda. Teknik min-max normalization digunakan
untuk mengubah semua nilai menjadi rentang antara (0 dan 1. Proses ini
penting untuk menyeimbangkan pengaruh semua variabel dalam proses



pembelajaran algoritma, khususnya untuk algoritma SVM yang sensitif
terhadap perbedaan skala.
¢. Pembagian Data
Data yang telah dibersihkan dibagi menjadi dua subset yaitu training

(kemampuan deteksi kasus positif), dan Fl-score (keseimbangan antar
precision dan recall). Hasil evaluasi ini menjadi dasar penentuan algoritma

terbaik untuk mengklasifikasi stunting di Kota Banjarmasin.



14, Alor Penelitian

: ' ian berjalan terarah, terstruktur,




Gambar 3.1 Alur Penelitian
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1. Pemahaman Penelitian
Tahap swal ini difokuskan pada pendefinisian tujuan dan ruang lingkup
penelitian. Fokus utama adalah membandingkan kinerja algoritma Suppart Vector
Machine (SVM) dan Random Forest dalam mengklasifikasi kasus stunting pada

balita di Kota Banjarmasin. Tahap ini menghasilkan rumusan masalah yang jelas

menjadi data latih dan dat
4. Pemodelan
Tahap pemodelan melibatkan implementasi algoritma SVM dan Random
Forest menggunakan bahasa pemrograman Python pada platform Google Colab.
Kedua mode! dilatih menggunakan data training untuk mempelajari pola

hubungan antara vanabel prediktor dan status stunting,



5. Evaluasi
Tahap evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model yang telah
dibangun. Evaluasi menggunakan metrik accuracy, precision, recail, dan F1-
score berdasarkon confision matriv. Hosil evaluasi digunakan untuk




BABIV
HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1 Hasil Penelitian
Bagian ini menyajikan hasil penelitian sesuai dengon alur proses data
mining yang meliputi pemahaman data. eksplorasi awal, persiapan datn,
pemodelan, evalussi model, serta onaliss basil komparatif antara algoritma

Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest (RE),

4.2 Deskripsi Duta Awal
4.2 | Struktur dan Kamkteristik Dataset
Dataset wwnl terdiri dari 2.32] baris data dan 17 variabel, yang
mencakup informasi antropometrik (berat, tinggi, usis), demografi
{jenis kelamin. desa/kelurshan). serta nilai z-score indikator gizi.
Strukiur ringkas dutaset awal ditumjukkan pada Tabel 4. L.

Tabel 4.1, Struktur Dataset Awal

No Varahel Tipe Data Keterangan

1 | K Kategorik Jenis Kelamin

X | Tl Lahir Date Tanepal Lahir

3 [ Status Kategorik [

4 | Desa'kel Kategorik Lokasi
Desa/Kelurahian

5 | Titik Koordinat | Numerik Koordinat Geografis

{ Longitude-Latitude)

fi | Status Tempat Tingpal | Kategorik

T | WC di Tempat Tingeal | Kategonk Fasilitas Sanitasi

8 | Usia Sant Ukur Numerik Dalam bulan

4 | Tanggal Penpukuran Drate

10 | Berat Numerk Dalam ko

11 | Tingm Numerik Dalam cm

12 | BB/U MNumerik Berat Badan menurut
Umur

47
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13 [ A5 BR/U MNumerik £-score BB/U

14| ThU MNumerik Timggi Badan memurut
Ulmur

15 [ £S5 ThU Numenk £ -scome TBU
(Indikator Stunting)

I6 | BBTB Numerik Berat Badan memurut
Tinggi Badan

17 | ZS BBTB Numernk Z-score BB/TB

4.3 Persiapan Data

Proses persiapan data dilakukan melalui serangkaian tahapan sistematis

untuk memastikan kualitas dan konsistensi data sebelum pemodelan. Tahapan

ini meliputi penangnan missing values dan split data,

43.1 Penanganan Missing Values

Penangunan missing velues pada dataset’ dilakukan dengan

beberapo teknik yang disesusikan dengan karaktenstik dots. Pntuk

variabel numenk digumakan mear  npugetion,  sedangkan untuk

variabel kategonk diterapkan mode imputation. Variabel koordinat

geoprifis diimputasi dengan nilai rata-rofa berdasarkan kelompok desa

atan kelurahan.

Gambar 4.1 Hasil missing value
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Pada Gambar 4.1 Dataset telah melalui proses imputasi, di mana
data-data yang sebelumnya kosong teloh disi dengan milai-nilal
tertentu. Hasilnya, seperti yang terlihat pada gambar, tidak ada
lag missing valees vang tersisa.

432 Feature Engincering

Faatune Enginceving dilakukon untuk menyiapkan variabel agar
sestni untuk proses pemodetan, Tahapan i meliputi konversi format
data, pembersihan nita tidok valid, pengkodean vanabel kategonk,
pembentuban varinbel tarpet. normalisasi skala fitur; serta penanganan
ketidakseimbangan kelas,

Tobel 4.2 Feature Engineering

Fitur Asli | Kondisi Aveal Progses FE Hasil Akhir
Usin Saat | Teks (X Tahun - | Komversi usia | Usin Bulan
Ulur Y Bulan - Z Hari) | bulan {numerik)
mengounakan
fungsi usia
Berat String, beberapa | Konversi ke | Berat_num
missing numerik  dengan | (pumerik)

pd.lo_numenc

Tinggi Angka  dengan | Membersihkan Tinggi

THISsIng missing (rew-drop) | {numerik, clean)
JK Kategon (LT Label  encoding | JK_num (V1)
(L1, POy
IS BBU | Angka Dipertzhankan Numenk siap
pakai
ISTBU | Angka Dibinary-kan Label Stunting
Stunting (1 jika Z5 [ (V1)
=2}
Z5 BBTB | Angka Dipertahankan Numenk siap

pakai




Target Tidak tersedia | Dibentuk dan ZS | Fiter  farget
Stunting | langsung TB/U berdasarkan | Stunting

Perbedaan | Fitur beda skala | StandardScaler Fitur
Skala Fitur | (bulan, cm. kg) ternormalisasi
{mean=0_std=1)

Gambar 4.2
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Oty barss Kplas Training Sebeiem & Sesodeh SMOTE

| - i SN
- Semuden SMOTE

288 sampel (55,57%). Distribusi setelah Sm
kelas stunting dan tidsk stunting.

stunting. Hasil analisis tingkat kepentingan fitur dapat dilihat pada
Gambar 4.3



ng sebesar (.45
miliki pengaruh

antara fitur-fitur dalam data.

Pada Gambar 4.2 menampilkan contoh hasil klasifikasi model
SVM dan Random Forest dengan pembagian data 80:20 terhadap data
testing. sedangkan Gambar 4.3 menampilkan hasil untuk pembagian data
T340,



Untuk mengukur sejauh mana mode! mampu mengklasifikasikan
data dengan tepat, evaluasi dilakukan menggunakan tiga metrik utama,
vaitu akurasi, presisi, dan recall. Akurasi dihitung berdasarkan persentase
total data (baik stunting maupun tidsk stunting) yang berhasil

pengujian setelah melalui proses normalisasi, bersama dengan hasil
Klasifikasi yang dihasilkan oleh model Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest dengan perbandingan data training dan

testing 80:20.



442 Perbandingan 70:30
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Gambar 4.5 Hasil KMhsi .‘;-lud{'! _.".ﬂ:3ﬂ

Gambar 4.5 menyajiknn beberapn baris sampel dari dataset
pengujian setelah mélalul proses normalisasi; bersama dengan hasil
klasifikas) yang dibasilkan oleh model Support Vector Machine
(5VM) dan Random Forest dengan perbandingan data training dan

testing 70130,

4.5 Evaluasi
Pada tahop ini dilakuksn penifmian akurasi dar kedua metode
tintuk mengetahui metode terbuik  dalam mengidentifikasi stunting

menggunakan algoritma Support Vektor Machine dan Random Forest.
451 Algoritmi Support Vector Machine

Elaatt 1]

ACTuAl |

Frod 0 Frad |

Gambar 4.6 Confision Matric Suppart Fector Machine §0:20
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Gambar 4.6 merupakan hasil dari cenfusion mairic dan Suppors
Feetor Machine dengan perbandingan data truining dan data testing sebesar
80%:20% tanpa SMOTE. Sehingga didapatkan hasil akurasi, presisi, recall

dan Fl-score sehagai berikut:

P — T
grecieion  swrall f-cenrw wsppar

This LEemtimg (@) Ll LA LELLL
Marting (1) o L

anEurEry q-98
B T (RL] -} EE
mbghted avg o oA .

£Er il

Cagmbar 4.7 Hasil Confusion Matrix Support Peotor Machine 80:20

Bcrual 1}

Actupl 1

_ T [T
Gambar 4.8 Confusion Marric Support Fector Machine 80:20

Gambar 4.8 mnlpli:ll:l. hasil dar confion mairiv dari Suppors
Vector Machine dengan perbandingan data traming dan data testing sebesar
80%:20% dengan SMOTE. Sehingga didapatkan hasil akurasi, presisi,

recall dan Fl-score sebagai berikut:
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R L B s B B i T 5 . S e e i B R P o el ep D e

MODEL| SWM - SAOTE (Split Bé:28)

precision recall fl-zcore  suppars

tidak Stumting (8} o841 mEEl E.EE s
Stumting (1} #.557 #.257 R 128

BECURACY LB Add
macre wvg [N 1] BB [N 454
weighted svg I. LM ] 0.05% 40d

Hasil Conficyi atriy Supy Fectar Machine 80:20

snmamsmamanE
support
Tidak Stuncing (@) B.856 B.9BE B.EED 389
Stunting {1} e.a21 n.nTh a.8m9 ELE
BLCErECT #_E5L [1:13
maes g L L] L L] 2140 £46
weighted avg g.892  B.BIL B.ESk 56

Gambar 4.11 Hasil Confision Matriv Support Vector Machine 70:30
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Gombar 8102 Confusion Matriv Supper: Vector Machine 70:30

Gambar 4.12 meropakon hasil dan confiesion, marric daf Support
Vagtor Maciine dengan perbandingan data training dan data testing sebesar
T0%:30% dengan SMOTE. Schingga didapatkan hasil akurasi, presisi,

recall don Fl-score sebagai berikut:

uANEL- SN — AT (Ealik TEIE)
precisles rorsll Floseors  suppoes
Tidak Sturting (3 W8 3 T a.5s s
stunting C11 o L Rh] @, e o
ArEuresy l.l‘lll_ Lo
[ TR TR m- i B A EEE f
walghtod avg B B . s

Cinmbar 4. 13 Hasil Confision Matric Suppor Vecior Machine 70:30

4.52 Algoritma Random Forest

Pandaim Folieinaar & e, v
[Maroa SMOTE]

Fred O Pred |

Crambar 4. 14 Confusion Matriv Random Forest 80:20
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Gambar 4.15 merupakan hasil dari comfusion matrix dar
Random Forest dengan perbandingan data training dan data testing
sebesar 80%:20% tanpa SMOTE, Schingga didapatkan hasil

akurasi, presisi, recall dan Fl-score sebagai berikut:

i

MODEL: Handom Forest - Tanps SMOGE (Split 28:28)

pt"l}l'l_.fﬂﬂ recall fl-score  support

Tidak Seuhring {8) 8.937  0.Wa 8,512 286
stunting (1) ‘B.F2T B.734 BF3 258
ﬂtﬂl‘q [ - 2564

maCro avg 8,912 B.31 8311 B4

-ll:l.lhm eV B.82} [ - k] [ F ¥ ded

Gambar 4.15 Hasil Conflusion Matrix Bandem Forest m’..lﬂ

Pnsibiirs Friras O RTIDST 4 012
LSMOTE)

s 3 T

Gambar 4.16 Confision Matriv Random Fores $0:20
Gambar 416 merupakan hasil M-m@‘inr'rm mratriy dorl Random

Forest  dengan perbandingan data traiming dan data testing sebesar
80%:20% dengan SMOTE. Sehingga didapatkan hasil akurasi, presisi,

recall dan Fl-score sebagai berikut:



Raaranmnt Forest - 7010 Tenps SWOTT

Wik - |

Gambar 4. |7 Confiwion Matris Random Fares: 70:30

Gambar 4.17 merupaknn hasil dan comfusion manse dari. Random
Forest dengam perbandingan datn training dan data testing sebesar
T0%u:30% tanpa SMOTE. Sehingga didapatkon hasil akursi, presisi, recall
dan Fl-score sebapal berikut:

PCOOEL ! Randus TErRsY - Tanps SOTE (Ralit 78.38)

L L L EEEETE =

preclaing Fecall *l-zioew | Eeppost

Tidak Stunting (8} @921 a.59] 8.5 s
Stunting (1 8,954 [.B-11] B.5% 87
accuracy 8. 83 EEL]

nacro dvg B.9%2 .89 9311 g€
walghted aug v 4000 [ B i

Gambar 4.18 Hasil Consision Matriv Random Forest 7030

Bssibisih Farms - 042 SMOTE




Gambar 4.19 Confusion Matriv Random Forest T0:30

Gambar 4.19 merupakan hasil dan confiesion mawric dari

Randam Forest dengan perbandingan data training dan data testing

silang S-fold dilakukan untuk menguji stabilitas dan reliabilitas
model dengan memvalidasi performa pada berbagai subset data.
Kedua metode evaluasi ini saling melengkapi dalam memberikan
gambaran yang utuh mengenai konsistensi dan keandalan model
Klasifikasi yang dikembangkan.
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Gambar 422 Pada Gambar Kurva ROC SVM menunjukkan

performa klasifikasi sangat baik dengan AUC 0.958-0.971. Konfigurasi
80:20 dengan SMOTE mencapai AUC tertinggi (0.971). SMOTE konsisten

meningkatkan performa model pada semua rasio data.



wes Hupil S<¥2ld Cross Velidebion [Mesn Arcurscy] wes

Fade] Setring  CV_Msan_dcr
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Gambar 4.23 Hasil validasi silang 5-fold

validasi silang S-fold dimana
i akurssi tertinggi (93.67%),

5 F:lauure B‘Eﬂ'B
6. AUC: 2.9280

Gambar 4.2 Hasil dari Validasi Eksternal
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Confusion Matris - SV {Eksternal)

Fred i Medl
Gambar 4.22 Confusion mnirix data eksternal SVM

merupaknn hast! dor confusdon mairis dar SFA data testing

4.6.1 Analisis kurva ROC
evitoasi melalwi metrik tabel, performa model dalam
membedakan antar kelas juga dianalisis secam visual
menggunakan kurva Receiver Operating Charoeteristie [ROC).
Kurva ini menggambarkan hubungan antara Trie Positive Raie

{Sensitivitas) dan Falee Positive Rare pads berbagai ambang

batas klasifikasl. Visualisasi kurva ROC onfuk hasilvalidasi data

RO farwn W4T pasin ke Diedhwma

Tue Fotier Ratx

[}

— SN AL A
(¥ - W Ok

B0 [ i L 21 L
False Fmfies Rale

eksternal disajikan pads Gambar 4.23 berikut:



Gambar 4.23 Kurva ROC 5VM data eksternal

Berdasarkan Gambar 4.23. kurva vang dihasilkan memumjukkan grafik
yang melengkung mendekati sudut kiri atas, yang mengindikasikan
performa klasifikasi yang sangat baik. Hal ini diperkuat dengan nilai

Area Under the Curve (AUC) sebesar (,.9289,

4.7 Analisis Hasil

Tabe! 4. 5 Analisis Hasil Metode

Split Kondisi | Algeritma | Akurasi | Presis: Fl-Score
Data
&0:20 Tanpa SVM 00.5%h 90.7% 80.5%
SMOTE
B0:20) Tanpa Rondom | 92.2% o1 % G2.3%
SMOTE | Forest
8020 Dengan | SWVM B9.9%, 0.3% 9.9%
SMOTE
B0:20 Dengan | Rondom | 92.7% OL.T% G2
SMOTE | Forest

T30 Tanpa SVM B9 1% A0.2% #9.1%
SMOTE

T0:30 Tanpa Eandom | 92.2% 03 2% 02.2%
SMOTE | Forest

T0:30 Dengan | SWVM R0.4% 00.2% BO.A4%,
SMOTE

T0:30 Dengan | Random | 92.0% 02.0% 91.9%
SMOTE | Forest

Berdasarkan hasil analisis perbandingan performa antara algoritma
Support Veetor Machine (SYM) dan Random Forest (RF) dalam klasifikasi
stunting, dapal disimpulkan bahwa Random Forest secara konsisten

menunjukkan kirerja yang lebih unggul. Pada seluruh konfigurasi data vang



diuji. Random Forest selalu mencapai nilai yang lebih tinggi pada semua
metrik evaluasi dengan rats-rata akurasi 92.28% mengungguli SVM yang
hanya 89,73%.

Hasil validasi silang 5-fold mengukuhkan keunggulan ini dengan
67% dibandingkan SVM 89,98%,

(2023) dalam analisis komparatif 10 algontma menemukan Random Forest
menempati peringkat pertama dengan akurasi 94.2% untuk prediksi
malnutrisi anak, Widyastuti & Prasetyo (2021) menegaskan bahwa metode
berbasis pohon seperti Random Forest konsisten mengungguli model linear

dalam klasifikasi status gizi, Keunggulan ini diperkuat oleh Kumiar et al.



(2022) yang menekankan ketangguhan Random Forest dalam menangani

tipe data campuran yang umum dalam dataset kesehatan masyarakat.
Namun demikian, terdapat beberapa penelitian yang memberikan

temuan berbeda, seperti Fauzi et al. (2023) dan Wang et al. (2022) yang

s, dataset dengan fitur terbatas dan
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BAB YV
PENUTUP
5.1 Kesimpulan
Berdasarkan hasil penelition dan pembahasan maka kesimpulan

score pada semua skenario pengujian. Hasil validast sifang 3-fold juga
mengonfirmasi keunggulan Random Forest dengan rata-rata akurasi
93,67% dibandingkan SVM sebesar §9,98%,

3. Penerapan teknik SMOTE terbukti efektif dalam meningkatkan
performa kedua algoritma. dengan peningkatan yang lebih signifikan



pada Random Forest sebesar 1,5% dibandingkan SVM yang hanya
0.6%. Konfigurasi 80:20 dengan SMOTE menghasilkan performa
terbaik untuk kedua algoritma dengan Random Forest tetap unggul
dalam semua metrik evaluasi.

kontributor paling determinan dalam p




5.2 Saran

Saran untuk penelitian selanjutnya adalah penambahan variabel
sosio-ekonomi dan lingkungan, pengembangan model time-series, validasi
silang geografis, eksplorasi pendekatan deep learning. dan pengembangan
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