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Abstract: Stunting is a global health issue that requires significant attention. It is closely linked to impaired
growth and development caused by chronic malnutrition. Early detection of stunting is crucial for addressing this
problem, which can be achieved by classifying the stunting status of young children. Random Forest, a
classification method developed from Decision Tree, can be used to process children's health data and related
factors to more accurately predict the risk of stunting. In this study, a dataset consisting of 10,000 records was
used, with 80% allocated for training data and 20% for testing data. The Random Forest model achieved an
accuracy of 0.7730. Subsequently, parameter optimization using Grid Search was employed, which successfully
increased the model’s accuracy to 0.9578
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Abstrak: Stunting adalah isu kesehatan yang menjadi perhatian global. Stunting berkaitan erat dengan kondisi
pertumbuhan dan perkembangan yang mengalami gangguan disebabkan oleh kekurangan gizi kronis. Untuk
mengatasi masalah ini, diperlukan deteksi dini dengan mengklasifikasikan status stunting pada balita. Random
Forest adalah sebuah metode klasifikasi yang dikembangkan dari Decision Tree, dapat digunakan untuk mengolah
data kesehatan anak dan faktor-faktor terkait guna memprediksi risiko stunting dengan lebih akurat. Dalam
penelitian ini, digunakan dataset yang terdiri dari 10.000 baris data, dengan 80% data sebagai data latih dan
sebanyak 20% data uji. Diperoleh hasil pemodelan Random Forest dengan akurasi 0.7730. Selanjutnya digunakan
optimasi parameter menggunakan Grid Search yang berhasil meningkatkan akurasi model menjadi 0.9578.

Kata kunci: Stunting, Random Forest, Grid Search

I. PENDAHULUAN

Stunting adalah salah satu krisis kesehatan dan kesejahteraan yang paling signifikan saat ini, dan
termasuk salah satu isu kesehatan masyarakat yang paling krusial di dunia [1]. Berdasarkan data dari
Perserikatan Bangsa-Bangsa (PBB) pada tahun 2020 lebih dari 149 juta yaitu sekitar 22% balita di dunia
mengalami stunting [2]. Stunting didefinisikan sebagai kondisi dimana anak memiliki panjang atau
tinggi badan yang pendek atau sangat pendek disebabkan buruknya asupan nutrisi dan infeksi berulang
atau kronis selama 1000 hari pertama kehidupannya, yang menyebabkan kerusakan yang tidak dapat
diperbaiki [3]. Stunting pada bayi dipengaruhi oleh beberapa faktor yaitu umur, panjang badan lahir,
dan kecukupan pasokan zat gizi makro (karbohidrat, protein) dan zat gizi mikro (zat besi, vitamin A,
kalsium, zinc) [4]. Pada penelitian Sutriyawan dan Nadhira pada tahun 2020 ditemukan bahwa faktor
yang mempengaruhi terjadinya stunting meliputi pengetahuan ibu, pemberian ASI eksklusif, dan
kebersihan dasar [5].

Kondisi stunting menyebabkan ketidaksesuaian usia dengan tinggi badan yang lebih rendah dari
yang seharusnya. Anak dengan kondisi stunting cenderung mengalami penurunan tingkat kecerdasan,
gangguan berbicara dan sulit menangkap pembelajaran dalam metode yang umum [6]. Berdasarkan hal
tersebut kondisi stunting dapat memberikan dampak serius terhadap produktivitas di waktu dewasa,
sehingga pencegahan dan penanganan masalah stunting menjadi proritas kesehatan global [7].

Studi telah menunjukkan bahwa intervensi dini sangat penting untuk mencegah stunting dan efek
buruk jangka panjangnya, seperti keterlambatan perkembangan fisik dan kognitif, yang dapat
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mempengaruhi kualitas hidup anak hingga dewasa. Sayangnya, identifikasi anak yang berisiko masih

sering dilakukan secara manual dan tidak efektif [8]. Maka dari itu, dibutuhkan suatu sistem yang cepat
dan akurat dalam melakukan klasifikasi terhadap balita untuk mendeteksi status stunting atau tidak
stunting. Berdasarkan hal tersebut, metode ilmiah dan teknologi seperti algoritma machine learning
dapat memainkan peran yang signifikan.

Klasifikasi merupakan suatu proses menemukan sekumpulan pola atau fungsi-fungsi yang
bertujuan untuk mendeskripsikan dan membagi beberapa kelas dari data [9]. Terdapat dua tahapan
dalam proses klasifikasi, diantaranya yaitu tahap learning menggunakan data training dan tahap
klasifikasi menggunakan data testing [10].

Salah satu algoritma machine learning yang dapat mengklasifikasikan dataset berukuran besar
adalah Random Forest. Algoritma ini mampu menangani data dengan banyak dimensi dan berbagai
skala, serta memiliki performa yang tinggi [11]. Algoritma ini merupakan bagian dari ensemble
learning dengan memanfaatkan pohon keputusan (decision trees) dengan jumlah besar yang bekerja
dalam melakukan prediksi atau klasifikasi secara bersamaan [12]. Penelitian menggunakan algoritma
Random Forest sering kali diterapkan dalam metode prediksi, karena kemampuan algoritma ini untuk
memprediksi nilai dengan cermat dan cepat. Selain itu, algoritma Random Forest juga dapat mencegah
overfitting [13]. Overfitting merupakan kondisi ketika algoritma peramalan menggambarkan data
sampel terlalu baik dengan hanya menghafal pola masa lalu dan demikian tidak benar-benar
mempelajari pola[ 14].

Algoritma Random Forest telah banyak digunakan dalam penelitian untuk meningkatkan akurasi
model klasifikasi. Sebagai contoh, penelitian oleh Riki Supriyadi et al (2020) mengenai penggunaan
algoritma Random Forest dalam menentukan kualitas anggur merah memberikan hasil akurasi sebesar
74,68%. Selain itu, pada penelitian oleh Nugraha Listiana Hanum dan Achmad Udin Zailani (2020)
diperoleh hasil akurasi dari penggunaan algoritma klasifikasi Random Forest dalam menentukan
kelayakan pemberian kredit yaitu sebesar 87,88%. Penelitian oleh Nanik Wuryani dan Sarifah Agustani
(2021) menunjukkan hasil akurasi Random Forest untuk mendeteksi penderita Covid-19 berbasis Citra
CT Scan yaitu sebesar 96,9%.

Dalam proses machine learning terutama klasifikasi, umumnya melibatkan pengujian berbagai
model terhadap dataset, kemudian memilih model dengan performa terbaik. Oleh karena itu, untuk
menemukan kombimasi hyperparameter terbaik secara cepat, penelitian ini akan menerapkan metode
Hyperparameter Tuning Grid Search. Penelitian menggunakan metode ini pernah dilakukan oleh 1
Ketut Adian Jayaditya et al (2023) mengenai klasifikasi penyakit kardiovaskular. Dari penelitian
tersebut menunjukkan hasil akurasi menggunakan Grid Search sebesar 73,06%. Selain itu, pada
penelitian oleh Dimas Aryo Anggoro et al (2022) yaitu implementasi Grid Search CV dalam algoritma
Random Forest pada data kanker payudara menunjukkan bahwa Grid Search dapat meningkatkan
akurasi model dari 94,8% menjadi 95,45%.

Berdasarkan penjelasan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk melakukan klasifikasi atau deteksi
dini stunting pada balita menggunakan algoritma Random Forest dengan optimasi Hyperparameter
Tuning Grid Search. Dalam penelitian ini juga akan membandingkan kinerja Random Forest sebelum
dan sesudah penerapan Hyperparameter Tuning Grid Search. Dengan mengaplikasikan klasifikasi pada
kasus stunting, diharapkan dapat menyediakan solusi deteksi dini yang cepat dan akurat. Temuan dari
penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada peningkatan kesehatan dan perkembangan anak-anak
di seluruh dunia.
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II. METODE PENELITIAN

1I.1.  Sumber Data

Penelitian ini adalah penelitian kuantitatif yang menggunakan data sekunder yang diperoleh dari
website Kaggle. Data yang digunakan adalah dataset “Stunting Balita Detection” dengan variabel Umur
(bulan), Jenis Kelamin, Tinggi Badan (cm), dan Status Gizi. Data ini mencakup informasi yang relevan
untuk penelitian mengenai bagaimana mendeteksi stunting pada balita.

11.2.  Preprocessing Data

Tahap awal yang perlu dilakukan sebelum melatih model, perlu dilakukan preprocessing data
untuk memastikan kinerja model tidak terganggu. Preprocessing data dalam penelitian ini meliputi
penghilangan data duplikat, penghilangan data pencilan, dan pemberian label encoder pada data
kategorikal [15]. Kemudian setelah langkah ini selesai, diputuskan bahwa data dibagi menjadi 80% data
training dan 20% data festing.

I1I.3.  Random Forest

Random Forest adalah metode yang dikembangkan dari metode Decision Tree. Setiap pohon
keputusan dilatih menggunakan sampel individu, dan masing-masing atribut dipecah pada pohon dipilih
secara acak dari atribut subset [15]. Terdapat sejumlah kelebihan dari Random Forest, antara lain dapat
meningkatkan akurasi hasil ketika menghadapis data yang hilang dan resisting outliers. Selain itu
algoritma ini efisien dalam penyimpanan data. Kelebihan lainnya adalah kemampuan Random Forest
untuk mengoptimalkan performa model klasifikasi melalui proses seleksi fitur yang efektif dalam
memilih fitur terbaik [16]. Alur dalam pembuatan pohon keputusan pada Random Forest disajikan pada
gambar 1[1].

AAA

De0|3|on Tree-1 Demsmn Tree-2 Decnsmn Tree-N
Result 1 Result 2 Result N
Majoring Voting / Averaging
Final Result

Gambar 1. Visualisasi Random Forest

Rumus Entropy

n
Entropy(s) = 2 — pilog 2 pi
i=1 (1)
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Keterangan :
S : Himpunan kasus
A : Fitur
n : Jumlah partisi S
pi : Proporsi sampel untuk kelas i
Rumus Gain
n Isvl

Gain(S,A) = Entropy(S) - Y-, o Entropy(Si) Entropy(Sv) )

Keterangan :

A : Atribut

A% : Menyatakan suatu nilai yang mungkin untuk atribut A
|Si] : Jumlah kasus pada partisi ke —i

N : Jumlah seluruh sampel data

Entropy(Si) : Entropy untuk sampel-sampel yang memiliki nilai i

114.  Grid Search

Grid Search adalah metode eksplorasi matematis untuk menemukan /yperparameter terbaik guna
meningkatkan kinerja model klasifikasi. Dengan mencoba seluruh kombinasi hyperparameter yang
telah ditentukan sebelumnya, metode ini dapat memilih kombinasi hyperparameter optimal yang
menghasilkan performa terbaik dari model [17]. Proses ini sering dikombinasikan dengan k-fold cross-
validation untuk menentukan hyperparameter terbaik dan kombinasi ini dikenal dengan sebutan Grid
Search Cross-Validation atau GridSearchCV [18].

11.5.  Confusion Matrix

Confusion Matrix merupakan alat evaluasi dalam machine learning yang digunakan untuk
mengukur kinerja model klasifikasi. Confusion Matrix terdiri dari empat komponen utama: True
Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN), dan False Negative (FN). Confusion matrix
memberikan dasar untuk berbagai metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi, dan recall. Akurasi
menggambarkan sejauh mana prediksi sesuai dengan nilai aktual. Presisi menunjukkan proporsi
prediksi positif yang tepat, sementara recall mengukur proporsi nilai positif yang berhasil diprediksi
dengan tepat. Semua metrik ini penting untuk menilai kualitas model klasifikasi [19].

Tabel 1. Confusion Matrix

Klasifikasi Kelas Prediksi
Kelas 1 Kelas 2 Kelas 3 Kelas 4
Kelas 1 X11 X1 X1in
Kelas 2 X1 Xo9 Xon
Kelas Aktual
X371 X32
Kelas 3 Xn1 Xn2 Xnn
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Formula confusion matrix pada klasifikasi multiclass sebagai berikut [20].

n
TFNL = Z xij
j=1,j#1 3)

TFPL'= Z in=1,j¢ixij

j=Lj#1 4)
n n
TTNl = Z Z xjk
j=1,j#1 j=1,j#1 5)
n
TTPa” = Z x”
7 (6)

Tiga indeks pengukuran yang digunakan pada confusion matrix adalah akurasi, sensitivitas, dan
spesifisitas. Formula yang digunakan sebagai berikut [21] :

_ TTP, + TTN;

Akurast; = Total Number of testing entries x 100% @)
L TTP;

Sensitivitas; = m X 100% ®)
e TTN;

Spesifisitas; = TTN, + TFP, %X 100% ©)

Keterangan:

Total True Positive (TTP) jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar sebagai positif
Total True Negative (TTN) jumlah data yang diklasifikasikan dengan benar sebagai negatif
Total False Positive (TFP) jumlah data yang diprediksi sebagai positif secara salah

Total False Negative (TFN) jumlah data yang diprediksi sebagai negatif secara salah

11.6.  Tahapan Penelitian
Pada penelitian ini digunakan beberapa tahapan yang terlihat pada gambar 2 [1].
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Gambar 2. Diagram Alir Random Forest

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

IIl.1.  Preprocessing Data

Pada tahap Preprocessing data dilakukan pembersihan data. Setelah data dibersihkan, terdapat
1.235 data yang terduplikasi sehingga data yang digunakan menjadi 8.765 data dengan variabel
prediktor yaitu Umur (bulan), Jenis Kelamin dan Tinggi Badan (cm). Sedangkan variabel label yaitu
Status Gizi.

111.2.  Statistik Deskriptif

Setelah dilakukan preprocessing data, diperlukan statistik deskriptif. Data yang digunakan terdiri
dari 2 variabel numerik yaitu variabel Umur (bulan) & variabel Tinggi Badan (cm) dan 2 variabel
kategorik yaitu varabel Status Gizi dan Jenis Kelamin.

Tabel 2. Statistik Deskriptif Variabel Umur dan Tinggi

Variabel Mean Stan‘d ar Min Max
Deviasi
Umur 29.924929 17.709007 0.000000 60.000000
Tinggi 88.375677 17.529683 40.058140 127.900000

Dilihat pada tabel 2 diperoleh nilai mean variabel Umur (bulan) adalah 29,924929 dengan standar
deviasi sebesar 17,709007. Nilai mean variabel Tinggi Badan (cm) adalah 88,375677 dengan standar
deviasi sebesar 17,529683. Data variabel Tinggi Badan (cm) terkecil adalah 40,058140 dan terbesar
sebesar 127,9 sedangkan nilai terkecil pada variabel Umur (bulan) adalah 0 atau bayi yang baru lahir
dan terbesar adalah 60 bulan.
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Distribusi Status Gizi (Laki-laki)

Tinggi Tinggi

Stunted Stunted

Normal Normal

Severely Stunted Severely Stunted

Gambar 3. Diagram Distribusi Variabel Kategorik

Distribusi data pada variabel kategorik Jenis Kelamin dan dan Status Gizi dapat dilihat pada
gambar 3. Jumlah laki-laki adalah 4.364 dengan distribusi Status Gizi kategori Normal sebesar 55,1%
dengan jumlah sebanyak 2.403, presentase Status Gizi kategori Severely Stunted sebesar 17,1% dengan
jumlah sebanyak 746, presentase Status Gizi kategori Stunted sebesar 11,5% dengan jumlah sebanyak
504 dan presentase Status Gizi kategori Tinggi sebesar 16,3% dengan jumlah sebanyak 711. Sedangkan,
jumlah perempuan adalah 4.401 dengan distribusi Status Gizi kategori normal sebesar 56,4% dengan
jumlah sebanyak 2.484, presentase Status Gizi kategori Severely Stunted sebesar 16% dengan jumlah
sebanyak 706, presentase Status Gizi kategori Stunted sebesar 11,3% dengan jumlah sebanyak 498 dan
presentase Status Gizi kategori Tinggi sebesar 16,2% dengan jumlah sebanyak 713.

111.3.  Klasifikasi Random Forest

Umur (bulan) <= 24.5
gini = 0523
samples = 442
value = [3891, 1238, 759 1124]
class = Normal

Jenis Kelamin <= 0.5
gini = 0.565
samples = 2611
value = [2589, 580, 513, 480]

Umur (bulan) <= 30.5 Umur (bulan) <= 56.5
gini = 0.565 gini = 0.565
samples = 1353
value = [1353 303 259 260]

Jenis Kelamin <= 0.5
gini = 0.679
samples = 1815
value = [1302, 658, 246, 644]
class = Normal

Tinggi Badan (cm) <= 75.55
gini = 0684
sample:

value = [633, 349 119 323]
class = Normal

Tinggi Badan (cm) <= 73.45
gini = 0A674
samples = 908
value = [669, 309 127,321]
class = Normal

samples = 1258
value = [1235 271, 254, 220]
= Normal

/

\

/

\

/

\

/

\

Tinggi Badan (cm) < 58.44
gini =
sampl les 487
value = [260 339, 83, 86]
class = Severely Stunted

Umur (bulan) <= 9.0
gini = 0.543
samples = 420
value = [373, 10, 36, 237]
class = Normal

Umur (bulan) <= 13.5
gini = 0.687
samples = 473
value = [257, 292, 92, 92]
class = Severely Stunted

Umur (bulan) <= 9.5
gini = 0.534
samples = 435
value = [412, 17, 35, 229]
class = Normal

Umur (bulan) < 27.5
gini = 0.6
samples = 223
value = [212, 60, 24, 83
class = Normal

Tinggi Badan (cm) <= 94.
gini = 0.551
m les = 1130

value = [1141 243, 235, 1

class = Normal

Umur (bulan) <= 49.5
gini = 0.574
samples = 1132
value = [1101, 257, 239, 199
class = Normal

Umur (bulan) <= 57.5
glm 0471
=126
value [135 20, 15, 21]
class = Normal

/\

Pada klasifikasi Random Forest ini menggunakan hyperparameter dengan max_depth =

/\

/ \

/\

/\

Gambar 4. Visualisasi Klasifikasi Random Forest

/\

/\
EEER

/\

5,

n_estimator = 100, min_sample_split = 2 dan min_sample leaf'= 1. Didapatkan visualisasi klasifikasi
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Random Forest pada gambar 4 menunjukkan bahwa node akar pertama kali membagi data berdasarkan
variabel Umur.

Tabel 3. Confusion Matrix Klasifikasi Random Forest

Klasifikasi Kelas Prediksi

Normal Severely Stunted Stunted Tinggi

Normal 961 1 3 4
%vereg 16 253 2 0
Kelas Aktual tunte
Stunted 139 44 37 0
Tinggi 189 0 0 104

Tabel 3 menunjukkan hasil confission matrix menggunakan data testing setelah model dilatih
menggunakan klasifikasi Random Forest. Model ini berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar 0.7730,
dengan nilai Out-of-Bag (0ob) score sebesar 0.7808.

111.4.  Klasifikasi Random Forest Menggunakan Hyperparameter Tuning Grid Search

Dalam analisis ini, dilakukan penyetelan syperparameter untuk menemukan nilai optimal untuk
max_depth, n_estimator, min_samples_split, dan min_samples leaf dalam model klasifikasi Random
Forest. Berbagai nilai yang dicoba untuk setiap parameter antara lain max_depth dengan nilai 5, 10, 20,
30, dan 40, n_estimator dengan nilai 10, 30, 50, 100, dan 200, min_samples_split dengan nilai 2, 5, 10,
15, dan 20, serta min_samples _leaf dengan nilai 1, 2, 4, 6, dan 10. Hasil dari penyetelan hyperparameter
ini menunjukkan nilai optimal yang dapat dilihat pada tabel 4.

Tabel 4. Hyperparameter Optimal

max_depth n_estimator min_samples _split  min_samples leaf

20 50 2 1
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Tinggi Badan (cm) <= 93.05
gini = 0.619
samples = 4415
value = [3926, 1207, 703, 1176]
class = Normal

Jenis Kelamin <= 0.5 Umur (bulan) <= 27.5
gini = 0.691 gini = 0.411
samples = 2553 samples = 1862
value = [1733, 1189, 541, 580] value = [2193, 18, 162, 596]
class = Normal class = Normal
Umur (bulan) <= 31.5 Tinggi Badan (cm) <= 73.596 Umur (bulan) <= 23.5 Jenis Kelamin <= 0.5
gini = 0.695 gini = 0.687 gini = 0.464 gini = 0.364
samples = 1234 samples = 1319 samples = 178 samples = 1684
value = [819, 611, 265, 283] value = [914, 578, 276, 297] value = [110, 0, 0, 190] value = [2083, 18, 162, 406]
class = Normal class = Normal class = Tinggi class = Normal

Umur (bulan) <= 17.5 Umur (bulan) <=485 Umur (bulan) <= 9.5 |Tinggi Badan (cm) <= 85.9 Umur (bulan) <= 26.5 Umur (bulan) <= 48.5 | Tinggi Badan (cm) <=118.65
gini = 0.665 =0.61 gini = 0.686 = 0.664 gini = 0.5 gini = 0.376
samples = 951 samples 283 samples = 486 samples 833 samples = 107 samples = 873 sampl = 811
value = [739 383, 130, 283 value = [80, 228, 135, 0] | value = [271, 314, 82, 114value = [643, 264, 194, 18. value = [92, 0, 0, 88] | [value = [1098, 13, 94, 21| value = [985, 5, 68, 189]
class = Normal class = Severely Stunted | class = Severely Stunted class = Normal class = Normal class = Normal class = Normal

/\ AR /\ AVANA

Gambar 5. Visualisasi Klasifikasi Random Forest Menggunakan Hyperparameter Tuning Grid Search

Setelah mengidentifikasi Ayperparameter optimal melalui penyetelan grid search, dilakukan
pembangunan model klasifikasi Random Forest. Visualisasi dari model ini menggunakan hasil
penyetelan hyperparameter dapat dilihat pada gambar 5, menunjukkan bahwa node akar pertama kali
membagi data berdasarkan variabel Tinggi Badan.

Tabel 5. Confusion Matrix dengan Grid Search

Klasifikasi Kelas Prediksi

Normal Severely Stunted Stunted Tinggi

Normal 942 0 15 12
‘zi;;r;g 0 262 9 0
Kelas Aktual
Stunted 16 7 197 0
Tinggi 15 0 0 278

Pada tabel 5, tertera confusion matrix yang menggambarkan performa model terhadap data testing
setelah melalui penyetelan hAyperparameter. Model ini berhasil mencapai tingkat akurasi sebesar
0.9578, yang menunjukkan peningkatan signifikan dibandingkan dengan akurasi model klasifikasi
Random Forest sebelumnya.

1.5.  Perbandingan Model Klasifikasi Random Forest dan Random Forest Menggunakan
Hyperparameter Tuning Grid Search
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Tabel 6. Perbandingan Model

Model Akurasi Presisi Recall F1 Score
Random Forest 0.7730 0.8573 0.6121 0.6339
Random Forest Menggunakan
Hyperparameter Tuning Grid 0.9578 0.9480 0.9458 0.9469
Search

Dari hasil analisis diatas dapat dilihat perbandingan akurasi, presisi, dan recall pada tabel 6 yang
menunjukkan bahwa hasil pemodelan menggunakan hyperparameter tuning grid search menunjukkan
nilai akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan hasil pemodelan sebelumnya, sehingga dapat
disimpulkan bahwa penggunaan hyperparameter tuning grid search pada klasifikasi Random Forest
dapat memberikan model yang lebih baik.

IV. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil analisis yang telah dilakukan diatas dapat disimpulkan bahwa pada dataset yang
terdiri dari 10.000 baris data, dengan 80% digunakan sebagai data training dan 20% sebagai data testing
dengan menggunakan klasifikasi Random Forest mendapat akurasi sebesar 0.7730 sedangkan model
klasifikasi Random Forest menggunakan Hyperparameter Tuning Grid Search mendapat akurasi
0.9578. Dengan demikian, dapat dikatakan bahwa klasifikasi Random Forest menggunakan
Hyperparameter Tuning Grid Search dapat memberikan model yang lebih baik.
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