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Intisari

Stunting merupakan tanda dari masalah gizi buruk yang serius dan dapat
mengakibatkan balita memiliki tinggi badan pendek dan mempengaruhi
pertumbuhan dan perkembangan balita. Data dalam penelitian menggunakan data
antropometri balita dari puskesmas Majasem di bulan September 2024, total ada
1368 data balita yang telah direkam pada rentang waktu tersebut. Model Decision
Tree yang digunakan bertujuan untuk memprediksi status balita, berdasarkan
kategori stunting. Namun, algoritma Decision Tree seringkali menghadapi masalah
akurasi yang tidak optimal dikarenakan oleh ketidakseimbangan data kelas dalam
dataset. Metode SMOTE digunakan sebagai upaya untuk mengatasi masalah
ketidakseimbangan kelas, dengan begitu kelas di dalam dataset akan seimbang.
Penelitian ini berhasil membuktikan bahwa metode SMOTE mampu meningkatkan
akurasi model Decision Tree, akurasi model dengan SMOTE terbaik adalah sebesar
98,56% pada data training dan 96,91% pada data testing dengan proporsi data
80:20. Penelitian ini berguna untuk membantu tenaga kesehatan untuk memberikan
wawasan yang lebih baik terhadap status gizi balita, selain itu dengan model yang
dikembangkan bisa meningkatkan efektivitas intervensi kesehatan masyarakat.

Kata kunci—3-5 kata kunci, Abstrak, Template, Jurnal Dinamika Informatika
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Abstract

Stunting is a sign of a serious malnutrition problem and can cause toddlers
to have a short height and affect the growth and development of toddlers. The data
in the study used anthropometric data of toddlers from the Majasem Health Center
in September 2024, a total of 1368 toddler data that had been recorded in that time
span. The Decision Tree model used aims to predict the status of toddlers, based on
the stunting category. However, the Decision Tree algorithm often faces the
problem of non-optimal accuracy due to the imbalance of class data in the dataset.
The SMOTE method is used as an effort to overcome the problem of class
imbalance, so that the classes in the dataset will be balanced. This research
successfully proves that the SMOTE method is able to improve the accuracy of the
Decision Tree model, the accuracy of the model with the best SMOTE is 98.56% on
training data and 96.91% on testing data with a data proportion of 80:20. This
research is useful for helping health workers to provide better insight into the
nutritional status of toddlers, besides that the developed model can increase the
effectiveness of public health interventions.

Keywords— Stunting, SMOTE, Decision Tree

PENDAHULUAN

Kontribusi keilmuan Informatika terhadap berbagai aspek kehidupan
manusia telah berkembang dengan sangat pesat, termasuk bidang kesehatan.
Manfaat dari perkembangan Informatika bagi dunia kesehatan membantu dalam
upaya pelayanan kesehatan yang semakin dikembangkan dengan bantuan teknologi
artificial intelligence, machine learning, dan Data mining dapat membantu tenaga
kesehatan untuk menangani penyakit pasien. Proses analisis kesehatan yang
dilakukan oleh dokter setiap mengobati pasien, membuat volume data kesehatan
semakin besar, metode machine learning menjadi metode yang cocok untuk
mengolah data kesehatan tersebut. Data kesehatan yang diolah bisa digunakan

untuk meningkatkan proses diagnosis dan pengobatan penyakit yang lebih baik lagi,

14



Jurnal Dinamika Informatika
Volume 13, No 2, Oktober 2024
ISSN 1978-1660 : 13-31

ISSN online 2549-8517

dengan menggunakan metode algoritma Decision Tree dapat membantu untuk
pengambilan keputusan [1], [2], [3]. Masalah stunting balita merupakan masalah
kesehatan mendesak yang memerlukan perhatian serius, penelitian ini berfokus
kepada implementasi Decision Tree yang dioptimasi oleh SMOTE untuk menangani

masalah ini.

Status Stunting Balita Puskesmas Majasem

- ——
Pendek Sangat Pendes

Gambar 1. Sebaran status stunting balita di Puskesmas Majasem

Model yang dibuat sering menjadi bias dan tidak akurat disebabkan oleh
ketidakseimbangan kelas di dalam data stunting. Model yang bias biasanya akan
cenderung memprediksi kelas mayoritas dan mengacuhkan kelas minoritas
sebagaimana divisualisasikan pada gambar 1. Masalah ini dapat menyebabkan
model memiliki akurasi prediksi yang buruk. Penelitian sebelumnya
mengungkapkan bahwa untuk menangani masalah ini dapat menggunakan metode
SMOTE. Metode SMOTE bekerja dengan cara menghasilkan contoh sintesis dari
kelas minoritas, sehingga representasi data minoritas dan akurasi model dapat
ditingkatkan [4], [5] . Kesenjangan literatur mengenai penerapan SMOTE dalam
konteks kesehatan anak, khususnya dalam analisis stunting. Dengan meningkatnya
prevalensi stunting di tiap negara di dunia khususnya di Indonesia metode yang
efektif sangat penting untuk dikembangkan sebagai alat untuk memprediksi dan
menganalisis kondisi ini. Target penelitian ini adalah mengisi kesenjangan literatur
yang mempraktikkan teknik SMOTE dengan Decision Tree dan mengevaluasi
dampaknya terhadap akurasi prediksi stunting. Dengan begitu, penelitian ini tidak
hanya berguna bagi dunia akademik, tetapi memiliki peran dalam membantu dalam
intervensi yang tepat untuk penanganan stunting.

Pendekatan dalam analisis stunting telah dilakukan di beberapa penelitian

sebelumnya. Penelitian sebelumnya menghadapi masalah ketidakseimbangan data
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dalam penerapan algoritma Decision Tree untuk memprediksi stunting [6], [7].
Penelitian oleh Bitew et al. (2021) Menggunakan berbagai metode machine
learning dalam penelitian mereka untuk memprediksi malnutrisi pada anak. Dataset
yang digunakan sebanyak 9471 anak yang diprediksi. Dari 5 model algoritma yang
digunakan, xgbtree menunjukkan beragam prediktor penting dari kekurangan gizi
di tiga hasil yang meliputi waktu menuju sumber air, riwayat anemia, usia anak di
atas 30 bulan, ukuran bayi yang kecil dan berat badan ibu yang kurang, dan lain-
lain. Algoritma xgbTree adalah algoritma terbaik untuk memprediksi kekurangan
gizi di Ethiopia dibandingkan dengan algoritma machine learning lainnya yang
dipertimbangkan dalam penelitian ini. Temuan ini mendukung peningkatan akses
terhadap pasokan air, ketahanan pangan, dan regulasi kesuburan, antara lain, dalam
upaya meningkatkan gizi anak di Ethiopia [8]. Selain itu penelitian oleh ndagijima
et al. (2023) tertarik meneliti masalah stunting di negara Rwanda yang memiliki
prevalensi stunting sebesar 38% di tahun 2015. Penelitian oleh ndagijima et al.
bertujuan untuk mengembangkan model untuk memprediksi stunting anak-anak di
Rwanda. Model terbaik dikembangkan dengan algoritma pengklasifikasi gradient
boosting, dengan akurasi pelatihan sebesar 80.49% berdasarkan indikator kinerja
beberapa model. Berdasarkan Confusion matrix , akurasi tes, sensitivitas,
spesifisitas, dan F1 dihitung, menghasilkan kemampuan model untuk
mengklasifikasikan kasus stunting dengan benar sebesar 79.33%, mengidentifikasi
anak stunting dengan tepat sebesar 72,51%, dan mengkategorikan anak non-
stunting dengan tepat sebesar 94.49%, dengan luas area di bawah kurva 0,89. Model
ini menemukan bahwa tinggi badan ibu, televisi, usia anak, provinsi, pendidikan
ibu, berat badan lahir, dan ukuran bayi yang dilahirkan merupakan prediktor
terpenting status stunting [4]. Penelitian lainnya oleh Yunus et al. menerapkan
algoritma Decision Tree c4.5 untuk memprediksi stunting anak usia 0-60 bulan
berdasarkan perhitungan z-score dengan menggunakan data sebanyak 224 data
balita. Hasil dari penelitian tersebut didapatkan pohon keputusan C4.5 dimana

variabel Usia berpengaruh terhadap klasifikasi stunting dengan Gain ratio tertinggi
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yaitu 0.185016337. Sementara itu, evaluasi model menggunakan Confusion matrix
menghasilkan akurasi sebesar 61.82% [9].

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi mengevaluasi efektivitas
SMOTE dalam meningkatkan akurasi model prediksi stunting menggunakan
algoritma Decision Tree. Hasil penelitian memiliki implikasi penting bagi dunia
kesehatan terutama pemahaman tentang faktor-faktor stunting. Temuan dari
penelitian ini bisa menjadi acuan tenaga kesehatan dalam merumuskan intervensi
stunting yang tepat, serta menjadi dasar yang kuat untuk dijadikan kebijakan
masyarakat. Selain itu, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan teknik
pemodelan, terutama penanganan ketidakseimbangan data. Dengan manfaat bagi
pengetahuan akan faktor-faktor penyebab stunting, diharapkan akan berdampak
kepada tingkat kualitas hidup dan kesehatan anak-anak khususnya di Puskesmas
Majasem agar lebih baik lagi dan mengurangi prevalensi stunting di masyarakat.
Penelitian ini menjadi jalan bagi peneliti lainnya yang tertarik dengan metode

penelitian ini dalam analisis kesehatan masyarakat [10], [11].

METODE PENELITIAN

Metode yang digunakan mengadopsi penerapan SMOTE untuk menangani
ketidakseimbangan dataset stunting balita, lalu menerapkan algoritma Decision
Tree untuk memprediksi status stunting balita. Proses penelitian dimulai dengan
pengumpulan data antropometri balita di Puskesmas Majasem. Langkah pertama
dalam analisis data adalah tahap data preprocessing untuk membersihkan dan
menyiapkan data untuk dianalisis. Selanjutnya, metode SMOTE akan diterapkan
untuk menghasilkan contoh sintesis dari kelas minoritas, dengan metode tersebut
dapat menambah representasi data [12]. Setelah itu, algoritma Decision Tree
diterapkan untuk membangun model prediksi, lalu dievaluasi menggunakan
akurasi, recall, dan precision. Pendekatan ini diharapkan dapat menjadi wawasan
penting mengenai faktor-faktor penyebab stunting dan meningkatkan akurasi
prediksi model [13], [14], [15].
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Metode SMOTE, bekerja dengan cara menghasilkan sampel sintetis dari

kelas minoritas melalui interpolasi linear. Prosesnya diawali dengan pemilihan satu

sampel secara acak dari kelas minoritas untuk sebagai acuan dalam mencari

tetangga terdekatnya. Teknik SMOTE mencari sampel baru yang diciptakan dengan

cara mengambil titik antara sampel yang telah dipilih [12]. Mekanisme metode
SMOTE ditampilkan di gambar 3.5 dibawah ini.

A8

LE

Original Minority Samples
Ao B SMOTE Samples

Gambar 2. Mekanisme interpolasi SMOTE

Algoritma Decision Tree bekerja dengan prinsip basis pembagian

(partitioning). Decision Tree merepresentasikan data dalam bentuk pohon, setiap

node mewakili suatu fitur atau atribut, setiap cabang menyubstitusi atribut buatan

tersebut, dan setiap leaf node (node daun) mewakili label kelas atau nilai output.

Untuk mengukur kriteria pemilihan berdasarkan pengukuran informasi seperti

information gain, gini index dan gain ratio [16].
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Gambar 3. Cara kerja Decision Tree
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Gambar 4. Metode Penelitian

Metode penelitian yang ditampilkan gambar 4 pada tahap proposed method
dimulai dengan pengumpulan data sampai evaluasi model. Berikut penjabaran

terkait proposed method.

Tabel 1. Penjelasan Metode Penelitian

Tahapan Aktivitas Deskripsi Aktivitas
1. Proposed Method

Pengumpulan data Data yang digunakan
dikumpulkan dari tiap Posyandu
di Puskesmas Majasem di bulan
September 2024, total ada 1368
balita pada rentang waktu

tersebut yang berhasil direkam.

Data Preprocessing Tahap ini menangani masalah di
dalam data seperti duplikat,
nilai yang hilang, feature

scaling, dan encoding.
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Penerapan metode SMOTE Pada atribut target kelas Normal
menjadi kelas mayoritas,
sementara kelas Pendek dan
Sangat Pendek menjadi kelas
minoritas, perlu menerapkan
teknik over-sampling
menggunakan metode SMOTE.

Penerapan Algoritma Decision ~ Setelah tahapan sebelumnya,

Tree algoritma Decision Tree
diterapkan untuk menciptakan
model yang bisa memprediksi

status stunting balita.

Evaluasi Model Model Decision Tree yang
sudah dilatih, perlu untuk
dievaluasi untuk akurasi, recall,

precision, dan F1-score.

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data diperolen dari 23 Posyandu di Puskesmas Majasem yang
mengumpulkan data melalui penimbangan balita. Data ini berisi indeks
antropometri balita dengan total 1368 data, dan bertambah menjadi 3555 baris data
setelah melalui teknik SMOTE. Tabel 2 berikut menunjukkan atribut dataset

Tabel 2. Atribut dataset

No Nama atribut Tipe data

1 No Integer

2 NIK Polynomial
3 Nama Polynomial
4 jk polynomial
5 Tgl_lahir Date

6 Nama_ortu Polynomial
7 Prov Polynomial
8 Kab/kota Polynomial
9 Kec Polynomial
10 Puskesmas Polynomial
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11 Desa/kel Polynomial
12 Posyandu Polynomial
13 Rt Integer

14 Rw Integer

15 Alamat Polynomial
16 Tgl pengukuran Date

17 Bb Real

18 Th Real

19 Cara ukur Polynomial
20 Bb/u Polynomial
21 Zs bb/u Real

22 Thlu Polynomial
23 Zs tb/u Real

24 Bb/th Polynomial
25 Zs hb/tb Real

26 naik berat badan Polynomial
27 Usia saat_ukur Integer

Proses analisis data menggunakan perangkat lunak RapidMiner. Tahap awal
dalam proses analisis adalah melakukan preprocessing untuk membersihkan data
balita agar siap dilanjutkan ke tahap pemodelan. Teknik data Preprocessing yang
akan dilakukan seperti data cleansing, data normalization, dan data transformation
[17]. Operator yang digunakan ditunjukkan pada gambar 5 berikut.

Read Excel Select Attributes Hominal to NHumerical Hormalize Set Role
fil l— out exa ;H exa exa & exa exa ‘EH exa exa :g exa
¢ a o o orf o o
v pre pre v
Membaca Dataset v v
Memilih Atribut Menentukan label
yangakandipakai  Transformasidatz  Normalisasi data target

Gambar 5. Proses data preprocessing
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Sebaran status gizi stunting
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Gambar 6. Sebaran status gizi stunting

Pada gambar 6, menunjukkan bahwa kelas normal merupakan kelas
mayoritas dengan total sebanyak 1185 data, kelas pendek sebanyak 148 data, dan
kelas sangat pendek sebanyak 35 data. Teknik SMOTE dilakukan pada kelas
minoritas adalah kelas pendek dan sangat pendek, hal ini akan memperbanyak
jumlah kedua kelas tersebut sama dengan kelas normal. Hasil teknik SMOTE

ditampilkan pada gambar 7 dibawah ini.
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Gambar 7. Hasil teknik SMOTE

Implementasi algoritma Decision Tree membutuhkan beberapa operator.
Operator pertama yang dibutuhkan adalah split Data, untuk membagi data

berdasarkan proporsi. Proporsi pembagian dataset dengan metode split data yang
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akan dicoba adalah 50:50, 60:40, 70:30, 80:20 dan 90:10. Proses split data dapat

diamati melalui gambar 8 berikut.

Ele Edt Erocess Wiew Comnecions Sefings Exfensions Help

. ; § iizrachve
=IEErel Desion Resms | Tumorme s | e

Repesitory Procs

& importData

G aoemy | Tmerocon | of o6 | 36 zanee

Gambar 8. Pembagian dataset untuk training dan testing

Proses selanjutnya adalah menerapkan algoritma Decision Tree
menggunakan operator yang bernama Decision Tree. Selain menggunakan operator
Decision Tree, juga membutuhkan operator Apply Model untuk
mengimplementasikan model pada data testing. Perhatikan gambar 8 di bawah ini,

yang menjelaskan penerapan algoritma Decision Tree.

MAsTBRE

& importData =+ @ prces

Gambar 9. Implementasi Decision Tree

Operator yang digunakan pada tahap evaluasi model Decision Tree adalah
Performance(Classification), operator ini berfungsi untuk mengevaluasi performa
model klasifikasi. Hasil pemodelan dapat dilihat pada pembahasan berikut.

A. Penerapkan algoritma Decision Tree untuk memprediksi data stunting
balita
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Metode algoritma Decision Tree untuk mengklasifikasikan status stunting
balita dikombinasikan dengan teknik SMOTE. Proses pemodelan ini menggunakan
proporsi pembagian dataset 50:50, 60:40, 70:30, 80:20, dan 90:10. Tabel 3 berikut

mengungkapkan evaluasi model.

Tabel 3. Hasil akurasi model Decision Tree

Decision Tree tanpa Decision Tree dengan
Proporsi SMOTE SMOTE

Training Testing Training Testing

50:50 95,18% 93,57% 97,58% 98,31%
60:40 93,54% 87,93% 88,09% 98,17%
70:30 92,39% 88,26% 88,11% 97,28%
80:20 94,06% 90,15% 98,56% 96,91%
90:10 93,75% 88,76% 98,50% 94,63%

Pada tabel 3 terlihat bahwa 2 kategori yang digunakan untuk memprediksi
data status stunting balita di Puskesmas Majasem. Untuk kategori model dengan
SMOTE akurasi terbaik terletak pada proporsi dataset 80:20 dibuktikan dengan
akurasi data training dengan nilai 98.56% dan akurasi data testing dengan nilai
96.91%. Sedangkan kategori model tanpa SMOTE akurasi terbaik pada proporsi
50:50 dibuktikan dengan akurasi data training dengan nilai 95.18% dan pada data
testing dengan nilai 93.57%.

B. Menerapkan SMOTE untuk meningkatkan performa model
memprediksi stunting pada balita di Puskesmas Majasem
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Gambar 10. Hasil SMOTE

Pada gambar 10, setelah melakukan metode over-sampling menggunakan

teknik SMOTE membuat kelas dalam dataset menjadi seimbang. Kelas Pendek dan

Sangat Pendek masing-masing kelas menjadi memiliki 1185 data mengikuti jumlah

kelas mayoritas Normal yang memiliki 1185 baris data. Sehingga total data menjadi

3555 baris data.
Tabel 4. Peningkatan akurasi setelah menerapkan metode SMOTE
Decision Tree Decision Tree Peningkatan Akurasi
Proporsi | tanpa SMOTE dengan SMOTE | setelah metode SMOTE
Training | Testing | Training | Testing Training Testing
50:50 | 95,18% | 93,57% | 97,58% | 98,31% | +2,40% +4,74%
60:40 | 93,54% | 87,93% | 88,09% | 98,17% | ~°49% | +10,24%
70:30 | 92,39% | 88,26% | 88,11% | 97,28% | ~428% | 19020
80:20 94,06% | 90,15% | 98,56% | 96,91% + 4,50% +6,76%
90:10 93,75% | 88,76% | 98,50% | 94,63% + 4,75% +5,87%

Pada tabel 4 menunjukkan bahwa metode SMOTE secara konsisten

meningkatkan akurasi pada data testing di semua proporsi pembagian data, dengan

peningkatan tertinggi sebesar 10.24% pada proporsi 60:40. Namun, pada data

training memberikan peningkatan yang bervariasi, peningkatan terjadi pada

proporsi 50:50, 80:20, dan 90:10, namun terjadi penurunan akurasi pada proporsi
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60:40 serta 70:30. Oleh karena itu, metode SMOTE efektif meningkatkan akurasi
pada data testing, hal ini membuktikan bahwa peran SMOTE penting mengatasi
masalah data yang tidak seimbang agar model dapat lebih general terhadap data
baru.

C. Membandingkan akurasi prediksi antara model yang menggunakan
SMOTE dan model tanpa teknik SMOTE

Tabel 4 menunjukkan kategori akurasi data training model dengan teknik
SMOTE dan model tanpa teknik SMOTE. Dari tabel tersebut diketahui bahwa
akurasi model terbaik tanpa menggunakan metode SMOTE adalah pada proporsi
pembagian dataset 50:50, sedangkan pada akurasi model yang menggunakan
metode SMOTE adalah model dengan proporsi pembagian data 80:20. Penjelasan
lebih detail mengenai Confusion matrix model terbaik pada 2 kategori berbeda
tersebut, dijelaskan di bawabh ini.

a. Performa Model tanpa SMOTE proporsi 50:50

accuracy: 95.18%
true Pendek true Normal true Sangat Pendek class precision
pred. Pendek 70 19 8 72.16%
pred. Mormal 4 573 1 99.13%
pred. Sangat Pendek 0 1 8 88.89%

class recall 94.59% 96.63% 47.06%

Gambar 11. Confusion Matrix model tanpa SMOTE data training 50%

Pada gambar 11 menampilkan Confusion matrix model tanpa SMOTE
dengan data training sebesar 50% atau 684 baris data. Terlihat bahwa kelas Normal
memiliki data yang lebih banyak dari pada lainnya, karena ini merupakan kelas
mayoritas, dan belum menerapkan metode SMOTE sehingga data belum seimbang.
Recall tertinggi adalah pada kelas normal dengan akurasi 96,63% namun diprediksi
sebagai pendek sebanyak 19 data dan sebagai sangat pendek sebanyak 1 kali, kelas
Pendek memiliki akurasi recall sebesar 94.59% diprediksi salah sebagai normal
sebanyak normal sebanyak 4 data, dan kelas Sangat Pendek menjadi kelas dengan
akurasi recall terburuk sebesar 47,06% diprediksi salah sebagai kelas pendek
sebanyak 8 data, dan 1 kali sebagai kelas normal, hal ini jelas karena Normal
memiliki jumlah kelas yang lebih banyak jika dibandingkan kelas Sangat Pendek

yang jauh lebih sedikit. Pada precision prediksi Normal memiliki akurasi precision
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yang sempurna 99,13%, prediksi Sangat pendek dengan akurasi precision sebesar
88.89%, dan prediksi Pendek memiliki akurasi precision terburuk dengan akurasi
hanya 77,16%, hal ini dapat disebabkan karena kelas Sangat Pendek memiliki kelas
yang sedikit sehingga kelas Sangat Pendek memiliki jumlah variasi data yang
sedikit.

accuracy: 93.57%
true Pendek true Normal true Sangat Pendek class precision
pred. Pendek 39 4 4 82.98%
pred. Normal 32 587 1] 94.83%
pred. Sangat Pendek 3 1 14 T778%

class recall 52.70% 99.16% T778%

Gambar 12. Confusion Matrix model tanpa SMOTE data testing 50%

Pada gambar 12 menampilkan Confusion matrix model tanpa SMOTE pada
data testing sebesar 50% atau sebanyak 684 data. Kelas Normal masih menjadi
kelas yang memiliki akurasi recall yang sempurna yakni 99,16% diprediksi sebagali
kelas pendek sebanyak 4 data, dan prediksi sangat pendek sebanyak 1 data, kelas
Sangat Pendek dengan nilai recall sebesar 77.78% kesalahan prediksi sebagai kelas
pendek sebanyak 4 data, sedangkan kelas Pendek menjadi kelas yang memiliki
akurasi recall terburuk yakni sebesar 52,70% prediksi salah banyak diprediksi
sebagai kelas normal sebanyak 32 data dan sebagai kelas sangat pendek sebanyak
3 data. Hal ini dapat disebabkan karena kelas mayoritas, sehingga pada tahap
pelatihan model mampu mempelajari data kelas Normal sehingga akurasi recall
membaik pada data testing untuk kelas Normal. Pada precision prediksi Normal
memiliki akurasi precision terbaik sebesar 94,83%, prediksi pendek dengan nilai
precision 88.89%, dan prediksi Sangat Pendek menjadi prediksi yang memiliki
akurasi precision terburuk menjadi sebesar 77,78%.

b. Performa Model dengan SMOTE proporsi 80:20

accuracy: 98.56%
true Pendek true Normal true Sangat Pendek class precision
pred. Pendek 928 13 7 97.89%
pred. Normal 15 935 1 98.32%
pred. Sangat Pendek 5 1] 240 99.47%

class recall 97.89% 98.63% 99.16%

Gambar 13. Confusion Matrix model dengan SMOTE data training 80%
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Pada gambar 13 menggunakan proporsi 80:20. Menunjukkan confusion
matrix untuk model dengan metode SMOTE dengan data training sebesar 80% atau
sekitar 2844 baris data. Terlihat bahwa untuk recall pendek sebesar 97,89%
merupakan kelas yang lebih banyak salah diprediksi sebagai prediksi normal
sebanyak 15 data, dan prediksi sangat pendek sebanyak 5 data. Recall sangat
pendek merupakan kelas dengan akurasi recall terbaik sebesar 99,16%, dimana 7
data diprediksi sebanyak Pendek, dan 1 data diprediksi sebagai normal. Sedangkan
kelas Normal dengan nilai recall sebesar 96.63% diprediksi sebagai pendek
sebanyak 13 data, dan tidak ada diprediksi sebagai sangat pendek.

accuracy: 96.91%
true Pendek true Normal true Sangat Pendek class precision
pred. Pendek 231 9 6 93.90%
pred. Normal 2 228 1 98.70%
pred. Sangat Pendek 4 0 230 98.29%

class recall 97.47% 96.20% 97.05%

Gambar 14. Confusion Matrix model dengan SMOTE data testing 20%

Pada gambar 4.25, dengan proporsi 80:20. Data testing yang digunakan
sebesar 20% atau sebanyak 711 baris data, memiliki akurasi total sebesar 96,91%.
Precision prediksi pendek memprediksi salah sebanyak 9 untuk kelas Normal dan
6 untuk kelas Sangat Pendek, menjadi nilai precision terburuk dengan akurasi
precision sebesar 93,90%. Prediksi normal memprediksi salah sebanyak 2 data
sebagai normal, dan 1 data sebagai sangat pendek, memperoleh nilai precision
sebesar 98.70%. Sementara prediksi sangat pendek memprediksi salah hanya
kepada kelas pendek sebanyak 4 data, memperoleh nilai precision sebesar 98.29%.
Sementara untuk recall, nilai kelas Normal menjadi kelas yang paling banyak salah
diprediksi sebagai prediksi Pendek sebanyak 9 data, mendapatkan nilai akurasi

recall sebesar 96,20%.

KESIMPULAN

1. Dengan menerapkan algoritma Decision Tree menunjukkan bahwa penggunaan
metode SMOTE mampu meningkatkan akurasi, kenaikan akurasi paling

mencolok terletak pada proporsi split data yang lebih tinggi yakni pada 80:20
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dan 90:10. Model dengan SMOTE mencapai akurasi tertinggi pada proporsi
80:20 dengan nilai akurasi 98,56% pada data training dan 96,91% pada data
testing. Tanpa SMOTE akurasi cenderung rendah di semua proporsi. Hal ini
membuktikan bahwa metode SMOTE mampu meningkatkan generalisasi model
Decision Tree pada data status stunting balita.

2. Dengan menerapkan SMOTE pada algoritma Decision Tree meningkatkan
akurasi model dengan signifikan dengan menangani ketidakseimbangan data
secara efektif. Dengan metode SMOTE, meningkatkan kenaikan akurasi
tertinggi pada data testing sebesar 10,24% pada proporsi data 60:40. Sedangkan
pada data training kenaikan akurasi terbesar 4,72% pada proporsi 90:10.

3. Dari penerapan Decision Tree tanpa SMOTE dan dengan SMOTE, terlihat bahwa
model dengan SMOTE secara konsisten memberikan performa yang lebih baik
pada data testing dibandingkan tanpa SMOTE.. Pada model tanpa SMOTE
akurasi yang terbaik terletak pada model dengan proporsi 50:50, model ini
memiliki akurasi data training sebesar 95,18% dan data testing sebesar 93,57%.
Sementara itu untuk model yang dikombinasikan dengan metode SMOTE,
memiliki performa yang terbaik berada pada model pada proporsi 80:20 yang
memiliki performa yang baik pada data training dengan akurasi 98,56%, akurasi

pun membaik pada data testing dengan akurasi sebesar 96,91%.

SARAN

Implementasi metode SMOTE perlu dilakukan eksperimen dengan
pengaturan parameter seperti penentuan k-neighbour atau tingkat over-sampling.
Hal ini agar metode tersebut dapat menghasilkan data sintetis yang lebih
representatif, sehingga dapat mengurangi kesalahan pada kelas-kelas tersebut.

Metode sampling lainnya yang disarankan untuk digunakan adalah
Adaptive Synthetic Sampling (ADASYN). Metode ini bekerja dengan
menghasilkan sampel dengan bobot yang lebih tinggi, sehingga data sintetik yang

dihasilkan lebhih efektif untuk kelas minoritas.
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Untuk meningkatkan generalisasi model, perlu untuk menggunakan
populasi data dari daerah lain atau pada periode waktu di masa depan. Data tersebut
memiliki sifat yang berbeda dengan data yang dilatih karena kondisi lingkungan

serta variasi populasi dapat mempengaruhi hasil pengukuran antropometri balita.
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