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Abstrak

Stunting merupakan salah satu permasalahan kesehatan yang masih menjadi perhatian di Indonesia karena dapat
memengaruhi pertumbuhan fisik, perkembangan kognitif, dan kualitas sumber daya manusia di masa mendatang. Penelitian
ini bertujuan membangun model prediksi status stunting pada balita menggunakan algoritma Random Forest serta
menganalisis pengaruh penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) terhadap performa model. Dataset
yang digunakan merupakan data primer yang berasal dari 24 Posyandu di wilayah kerja Puskesmas Gajah Mada dengan
jumlah data akhir sebanyak 1.330 balita yang terdiri atas 1.287 balita tidak stunting dan 43 balita stunting. Tahap penelitian
meliputi preprocessing data, pembentukan variabel target, train-test split, penerapan SMOTE, pembangunan model Random
Forest, dan evaluasi model menggunakan accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
model Random Forest tanpa SMOTE menghasilkan accuracy sebesar 96,99%, precision sebesar 100%, recall sebesar 11,11%,
dan F1-score sebesar 20%. Setelah penerapan SMOTE, performa model meningkat dengan accuracy sebesar 97,37%, precision
sebesar 75%, recall sebesar 33,33%, dan F1-score sebesar 46,15%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa SMOTE mampu
meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi kasus stunting. Penelitian ini diharapkan dapat membantu kader
Posyandu, tenaga kesehatan, Puskesmas, pemerintah daerah, dan pengelola Program Makan Bergizi Gratis dalam melakukan
identifikasi dini balita yang berisiko mengalami stunting.

Kata Kunci: Stunting, Random Forest, SMOTE, Machine Learning, Prediksi Stunting, Posyandu.

1. Latar Belakang

Stunting merupakan kondisi gagal tumbuh pada anak akibat kekurangan gizi kronis yang berlangsung dalam
jangka waktu yang panjang, terutama pada periode 1.000 Hari Pertama Kehidupan. Kondisi ini ditandai dengan
panjang atau tinggi badan anak yang berada di bawah standar usianya. Stunting tidak hanya memengaruhi
pertumbuhan fisik, tetapi juga berdampak pada perkembangan kognitif, kemampuan belajar, produktivitas, serta
meningkatkan risiko terjadinya penyakit kronis pada masa dewasa. Dampak jangka Panjang tersebut dapat
memengaruhi kualitas sumber daya manusia di masa mendatang [1], [2].

Stunting masih menjadi salah satu permasalahan kesehatan yang mendapat perhatian khusus di Indonesia.
Pemerintah terus melakukan berbagai upaya percepatan penurunan stunting melalui intervensi gizi dan
peningkatan pelayanan kesehatan masyarakat. Berdasarkan Survei Kesehatan Indonesia (SKI) tahun 2023,
prevalensi stunting nasional mengalami penurunan menjadi 19,8%, namun upaya pencegahan dan penanganan
stunting tetap perlu dilakukan secara berkelanjutan. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa identifikasi dini
terhadap balita yang berisiko mengalami stunting masih menjadi kebutuhan yang penting [3], [4].

Perkembangan teknologi informasi telah mendorong pemanfaatan machine learning dalam bidang kesehatan untuk
membantu proses Klasifikasi dan prediksi berbagai kondisi kesehatan, termasuk status gizi pada balita. Teknologi
ini memungkinkan sistem mempelajari pola dari data historis untuk menghasilkan prediksi terhadap data baru
secara otomatis. Berbagai penelitian menunjukkan bahwa pendekatan machine learning mampu mendukung
deteksi dini stunting dan membantu tenaga kesehatan dalam pengambilan keputusan yang lebih cepat dan akurat
[5], [6]. Salah satu algoritma yang banyak digunakan adalah Random Forest karena memiliki kemampuan
klasifikasi yang stabil, mampu menangani data dengan jumlah variabel yang cukup banyak, serta menghasilkan
performa yang baik pada penelitian kesehatan dan prediksi stunting [7], [8]. Namun, penelitian prediksi stunting
umumnya menghadapi permasalahan imbalanced data karena jumlah balita yang mengalami stunting jauh lebih
sedikit dibandingkan balita tidak stunting. Kondisi tersebut menyebabkan model cenderung lebih mengenali kelas
mayoritas sehingga diperlukan teknik penanganan khusus untuk meningkatkan kemampuan deteksi terhadap kelas
minoritas[9], [10]. Salah satu teknik yang banyak digunakan untuk mengatasi permasalahan tersebut adalah
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Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), yaitu metode yang membangkitkan data sintetis pada
kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang dan performa model dapat meningkat [9], [11].

Beberapa penelitian sebelumnya telah menerapkan Random Forest untuk prediksi stunting. Widyawati dkk.
menunjukan bahwa Random Forest memiliki performa yang kompetitif dibandingkan Logistic Regression dan
Support Vector Machine pada data antropometri balita [12]. Hasil yang serupa juga dilaporkan oleh Juwariyem
dkk. yang menunjukkan bahwa algoritma Random Forest mampu menghasilkan performa klasifikasi yang baik
pada prediksi status stunting balita [13]. Selain itu, Azriani dkk. mengembangkan model prediksi stunting pada
populasi bayi di Indonesia dan menunjukkan bahwa pendekatan machine learning berpotensi digunakan sebagai
alat identifikasi dini risiko stunting [14]. Akan tetapi, sebagian besar penelitian sebelumnya masih menggunakan
dataset sekunder atau data berskala nasional sehingga belum banyak memanfaatkan data primer Posyandu secara
langsung pada tingkat wilayah kerja Puskesmas. Selain itu, penggunaan variabel Program Makan Bergizi Gratis
(MBG) sebagai salah satu fitur prediksi juga masih jarang diteliti. Program Makan Bergizi Gratis (MBG)
merupakan salah satu program pemerintah yang bertujuan meningkatkan kualitas gizi masyarakat, khususnya pada
kelompok rentan. Namun, pemanfaatan variabel MBG sebagai fitur dalam model prediksi stunting masih sangat
terbatas sehingga berpotensi menjadi nilai tambah dalam penelitian ini.

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini menggunakan data primer yang berasal dari 24 Posyandu di wilayah
kerja Puskesmas Gajah Mada yang dikumpulkan melalui pencatatan rutin kader Posyandu dan dilaporkan kepada
Puskesmas setiap bulan. Selain menggunakan data primer Posyandu, penelitian ini juga mengintegrasikan variabel
Program Makan Bergizi Gratis (MBG) serta membandingkan performa algoritma Random Forest sebelum dan
sesudah penerapan SMOTE untuk meningkatkan kemampuan deteksi terhadap kasus stunting. Penelitian ini
bertujuan membangun model prediksi status stunting pada balita menggunakan algoritma Random Forest,
menganalisis pengaruh penerapan SMOTE terhadap performa model, serta mengidentifikasi tingkat kontribusi
masing-masing variabel dalam proses prediksi. Hasil penelitian diharapkan dapat membantu kader Posyandu,
tenaga kesehatan, Puskesmas, pemerintah daerah, dan pengelola Program Makan Bergizi Gratis dalam melakukan
identifikasi dini balita yang berisiko mengalami stunting.

2. Metodologi Penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan metode klasifikasi berbasis machine learning
menggunakan algoritma Random Forest. Untuk mengatasi permasalahan ketidakseimbangan kelas (imbalanced
data), diterapkan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) pada data latih. Tahapan penelitian
meliputi pengumpulan data, preprocessing, pembentukan variabel target, pembagian data, penerapan SMOTE,
pembangunan model, dan evaluasi performa model. Seluruh proses pengolahan data dilakukan menggunakan
bahasa pemrograman Python melalui Google Colaboratory.

2.1. Sumber dan Karakteristik Data

Dataset yang digunakan merupakan data primer balita yang berasal dari 24 Posyandu di wilayah kerja Puskesmas
Gajah Mada. Data dikumpulkan oleh kader Posyandu melalui kegiatan pengukuran rutin yang dilaksanakan satu
kali setiap bulan dan selanjutnya dilaporkan kepada Puskesmas Gajah Mada. Jumlah data awal yang diperoleh
sebanyak 1.338 data balita. Setelah dilakukan proses data cleaning dan penghapusan data yang tidak memenuhi

kriteria penelitian, jumlah data yang digunakan menjadi 1.330 data balita.
Tabel 1. Distribusi Data Balita

Status Balita Jumlah
Tidak Stunting ~ 1.287
Stunting 43
Total 1.330

Berdasarkan Tabel 1, jumlah balita tidak stunting jauh lebih besar dibandingkan jumlah balita stunting. Kondisi
tersebut menunjukkan bahwa dataset memiliki distribusi kelas yang tidak seimbang (imbalanced data). Kondisi
ini berpotensi menyebabkan model lebih cenderung memprediksi kelas mayoritas sehingga diperlukan teknik
penanganan ketidakseimbangan data sebelum proses pelatihan model dilakukan [9], [11].

Penelitian ini menggunakan tujuh variabel fitur dan satu variabel target yang digunakan dalam proses

pembangunan model prediksi stunting.
Tabel 2. Variabel Penelitian

Variabel Peran
Jenis Kelamin Fitur
Berat Badan Lahir Fitur
Tinggi Badan Lahir Fitur
Usia Balita Fitur
Berat Badan Fitur
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Tinggi Badan Fitur
MBG Fitur
Status Stunting Target

Berdasarkan Tabel 2, penelitian ini menggunakan tujuh variabel fitur, yaitu jenis kelamin, berat badan lahir, tinggi
badan lahir, usia balita, berat badan, tinggi badan, dan MBG sebagai variabel masukan (input) dalam proses
pembangunan model. Sementara itu, status stunting digunakan sebagai variabel target (output) yang akan
diprediksi oleh model klasifikasi. Pemilihan variabel tersebut didasarkan pada keterkaitannya dengan kondisi
pertumbuhan dan perkembangan balita yang berpotensi memengaruhi status stunting.

2.2. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian dilakukan secara berurutan mulai dari pengumpulan data hingga evaluasi model yang
ditunjukkan pada Gambar 1.

Data Posyandu

'

Data Cleaning

}

Transformasi Dala

!

Pembentukan Variabel Target

]

Train-Tesz Split
SMOTE
Random Forest

Eviluasi Model

Gambar 1. Tahapan Penelitian
Berdasarkan Gambar 1, penelitian dilakukan secara bertahap mulai dari pengumpulan data Posyandu,
preprocessing data yang meliputi data cleaning dan transformasi data, pembentukan variabel target, pembagian
data latih dan data uji, penerapan SMOTE pada data latih, pembangunan model Random Forest, hingga evaluasi
performa model menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan F1-score.

2.3. Prepocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pembentukan
model. Pada tahap data cleaning, ditemukan satu data kosong pada variabel Tinggi Badan Lahir. Nilai kosong
tersebut ditangani menggunakan metode imputasi median sehingga tidak diperlukan penghapusan data. Variabel
kategorikal kemudian ditransformasikan ke dalam bentuk numerik. Variabel jenis kelamin dikodekan menjadi
laki-laki = 1 dan perempuan = 0, sedangkan variabel MBG dikodekan menjadi tidak = 0, ya =1, dan tidak diketahui
= 2. Selain itu, usia balita yang semula berbentuk teks dikonversi ke dalam satuan bulan. Sebagai contoh, usia 4
tahun 6 bulan dikonversi menjadi 54 bulan. Hasil preprocessing ini menghasilkan dataset yang lebih bersih dan
siap digunakan pada tahap pembangunan model klasifikasi.

2.4. Pembangunan Model

Pembangunan model diawali dengan membagi dataset menjadi data latih (training data) dan data uji (testing data)
menggunakan metode train-test split dengan proporsi 80% dan 20%. Teknik stratified sampling diterapkan untuk
mempertahankan proporsi distribusi kelas pada kedua kelompok data sehingga representasi data tetap terjaga
selama proses pelatihan dan pengujian model [15]. Selanjutnya, dilakukan penerapan Synthetic Minority
Oversampling Technique (SMOTE) pada data latih untuk mengatasi ketidakseimbangan distribusi kelas. Teknik
ini menghasilkan data sintetis pada kelas minoritas sehingga distribusi data menjadi lebih seimbang dan
kemampuan model dalam mendeteksi kasus stunting dapat ditingkatkan. Setelah proses penyeimbangan data
selesai, algoritma Random Forest digunakan untuk membangun model klasifikasi status stunting. Algoritma ini
dipilih karena memiliki kemampuan klasifikasi yang baik, mampu menangani data dengan banyak variabel, serta
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relatif stabil dalam mengurangi risiko overfitting [8]. Parameter Random Forest yang digunakan pada penelitian
ini ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Parameter Random Forest

Parameter Nilai Keterangan
n_estimators 100 Jumlah pohon keputusan yang dibangun
random_state 42 Nilai acak untuk menjaga konsistensi hasil

Berdasarkan tabel 3, nilai n_estimators ditetapkan sebanyak 100 untuk membangun 100 pohon keputusan (decision
tree) pada algoritma Random Forest. Jumlah tersebut dipilih karena mampu memberikan keseimbangan antara
performa prediksi dan efisiensi komputasi. Sementara itu, parameter random_state ditetapkan sebesar 42 untuk
memastikan hasil eksperimen bersifat konsisten dan dapat direproduksi apabila proses pelatihan model dijalankan
kembali pada kondisi yang sama.

Random Forest bekerja dengan membangun sejumlah decision tree menggunakan teknik bootstrap sampling.
Setiap pohon keputusan menghasilkan prediksi yang kemudian digabungkan menggunakan mekanisme majority
voting untuk menentukan hasil klasifikasi akhir. Pendekatan ini telah banyak digunakan pada penelitian prediksi
stunting karena mampu menghasilkan performa Kklasifikasi yang baik dan konsisten [13].

2.5. Evaluasi Model

Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix, Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score. Confusion

Matrix digunakan untuk mengetahui jumlah prediksi benar dan salah yang dihasilkan model.
Tabel 4. Struktur Confusion Matrix

Aktual/Prediksi Tidak Stunting Stunting
Tidak Stunting TN FP
Stunting FN TP

Berdasarkan nilai pada Confusion Matrix, performa model dihitung menggunakan empat metrik evaluasi.
1. Accuracy merupakan kemampuan model dalam melakukan prediksi secara keseluruhan.
(TP TN)
(TP + TN + FP + FN)
2. Precision merupakan kemampuan model dalam menghasilkan prediksi positif yang benar.
TP

Accuracy =

Precision =

(TP + FP)
3. Recall merupakan kemampuan model dalam mendeteksi seluruh kasus stunting.
TP
Recall = ———
ecat = rp + FN)

4. F1-Score merupakan rata-rata harmonis antara precision dan recall.

2 x (Precision x Recall)
F1 — Score =

(Precision + Recal)
Keterangan;
TP (True Positive): balita stunting yang diprediksi benar sebagai stunting.
TN (True Negative): balita tidak stunting yang diprediksi benar sebagai tidak stunting.
FP (False Positive): balita tidak stunting yang salah diprediksi sebagai stunting.
FN (False Negative): balita stunting yang salah diprediksi sebagai tidak stunting.

3. Hasil dan Diskusi
3.1. Hasil Prepocessing Data

Tahap preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pembentukan
model machine learning. Dataset awal yang diperoleh berjumlah 1.338 data balita yang berasal dari 24 Posyandu
di wilayah kerja Puskesmas Gajah Mada. Pada tahap data cleaning, ditemukan satu data kosong pada variabel
Tinggi Badan Lahir (TB Lahir). Data tersebut ditangani menggunakan metode imputasi median sehingga tidak
diperlukan penghapusan data. Selain itu, data dengan kategori "-" dan Outlier pada variabel Tinggi Badan Menurut
Umur (TB/U) dihapus karena tidak dapat digunakan sebagai kelas target dalam proses klasifikasi. Setelah proses
pembersihan data selesai, jumlah data yang digunakan menjadi 1.330 data balita yang terdiri atas 1.287 balita tidak
stunting dan 43 balita stunting.
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Distribusi Data Sebelum SMOTE
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Gambar 2. Distribusi Data Sebelum SMOTE

Berdasarkan Gambar 2, jumlah balita tidak stunting jauh lebih besar dibandingkan jumlah balita stunting.
Perbedaan jumlah data yang cukup besar berpotensi menyebabkan model lebih dominan mempelajari karakteristik
kelas mayoritas dan mengabaikan karakteristik kelas minoritas. Oleh karena itu, pada penelitian ini digunakan
teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) sebelum proses pelatihan model dilakukan.
Pendekatan oversampling banyak digunakan pada penelitian Klasifikasi data kesehatan karena mampu
meningkatkan representasi kelas minoritas sehingga model dapat mempelajari pola data secara lebih optimal [16].

3.2. Hasil Penerapan Random Forest Tanpa SMOTE

Model Random Forest pertama dibangun menggunakan data asli tanpa penerapan teknik SMOTE. Evaluasi model
dilakukan menggunakan Confusion Matrix dan empat metrik evaluasi, yaitu accuracy, precision, recall, dan F1-

score.
Tabel 5. Confusion Matrix Random Forest Tanpa SMOTE

Aktual/Prediksi Tidak Stunting Stunting
Tidak Stunting 257 0
Stunting 8 1

Berdasarkan Tabel 5, model Random Forest tanpa penerapan SMOTE berhasil mengklasifikasikan 257 balita tidak
stunting dengan benar (True Negative) dan tidak menghasilkan kesalahan prediksi pada kelas tersebut (False
Positive = 0). Namun, dari 9 balita yang sebenarnya mengalami stunting, model hanya mampu mengidentifikasi 1
balita sebagai stunting (True Positive), sedangkan 8 balita lainnya salah diklasifikasikan sebagai tidak stunting
(False Negative). Hasil ini menunjukkan bahwa meskipun model memiliki tingkat akurasi yang tinggi,
kemampuannya dalam mendeteksi kelas stunting masih sangat rendah. Kondisi tersebut disebabkan oleh distribusi
data yang tidak seimbang, di mana jumlah data balita tidak stunting jauh lebih banyak dibandingkan data balita
stunting. Akibatnya, model cenderung mempelajari pola dari kelas mayoritas sehingga kemampuan dalam
mengenali kelas minoritas menjadi kurang optimal. Temuan ini juga sejalan dengan nilai recall yang rendah pada
hasil evaluasi model, sehingga diperlukan teknik penyeimbangan data, seperti Synthetic Minority Oversampling
Technique (SMOTE), untuk meningkatkan kemampuan deteksi terhadap kasus stunting.

Tabel 6. Hasil Evaluasi Random Forest Tanpa SMOTE

Metrik Nilai
Accuracy 96,99%
Precision 100%
Recall 11,11%
F1-Score 20%

Berdasarkan Tabel 6, model Random Forest tanpa penerapan SMOTE menghasilkan accuracy sebesar 96,99%,
precision sebesar 100%, recall sebesar 11,11%, dan F1-score sebesar 20%. Nilai accuracy yang tinggi
menunjukkan bahwa model mampu melakukan klasifikasi dengan baik secara keseluruhan. Selain itu, nilai
precision sebesar 100% mengindikasikan bahwa seluruh balita yang diprediksi sebagai stunting memang benar
merupakan kasus stunting sehingga model tidak menghasilkan false positive. Namun, nilai recall yang hanya
mencapai 11,11% menunjukkan bahwa sebagian besar balita yang sebenarnya mengalami stunting belum berhasil
terdeteksi oleh model. Kondisi tersebut berdampak pada rendahnya F1-score, yaitu sebesar 20%, yang
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menunjukkan bahwa keseimbangan antara nilai precision dan recall masih belum optimal. Hasil ini
mengindikasikan bahwa ketidakseimbangan distribusi data menyebabkan model lebih banyak mempelajari
karakteristik kelas mayoritas dibandingkan kelas minoritas sehingga diperlukan teknik penyeimbangan data,
seperti Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE), untuk meningkatkan kemampuan deteksi terhadap
kasus stunting. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa akurasi yang tinggi belum tentu
mencerminkan kemampuan model dalam mendeteksi kelas minoritas apabila distribusi data tidak seimbang.

3.3. Hasil Penerapan Random Forest dengan SMOTE

Pada penelitian ini, SMOTE diterapkan pada data training untuk menyeimbangkan distribusi jumlah data antara
kelas stunting dan tidak stunting.
Distribusi Data Setelah SMOTE

1000 4

800 4

600 1

Jumiah Data

400 4

200 4

Twdak Stunting Stunting
Kelas

Gambar 3. Distribusi Data Setelah SMOTE
Berdasarkan Gambar 3, jumlah data pada kedua kelas menjadi seimbang, yaitu masing-masing sebanyak 1.030
data. Kondisi ini membantu model mempelajari karakteristik balita stunting secara lebih optimal. Hasil tersebut
sejalan dengan penelitian Miranda dkk. yang menyatakan bahwa distribusi data yang lebih seimbang mampu
meningkatkan proses pembelajaran model machine learning pada kasus prediksi status gizi balita [16].

Tabel 7. Confusion Matrix Random Forest dengan SMOTE

Aktual/Prediksi Tidak Stunting Stunting
Tidak Stunting 256 1
Stunting 6 3

Berdasarkan Tabel 7, model Random Forest setelah penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) berhasil mengklasifikasikan 256 balita tidak stunting dengan benar (True Negative) dan 3 balita stunting
dengan benar (True Positive). Selain itu, terdapat 1 balita tidak stunting yang salah diprediksi sebagai stunting
(False Positive) serta 6 balita stunting yang masih salah diklasifikasikan sebagai tidak stunting (False Negative).
Dibandingkan dengan hasil sebelum penerapan SMOTE, jumlah balita stunting yang berhasil dideteksi meningkat
dari 1 kasus menjadi 3 kasus, sedangkan jumlah False Negative menurun dari 8 menjadi 6 kasus. Hasil tersebut
menunjukkan bahwa penerapan SMOTE membantu model mempelajari karakteristik kelas minoritas dengan lebih
baik sehingga kemampuan dalam mengenali balita yang mengalami stunting mengalami peningkatan. Peningkatan
tersebut menunjukkan bahwa proses oversampling berhasil memperkaya pola pada kelas minoritas sehingga model
memperoleh informasi yang lebih representatif selama proses pelatihan. Meskipun demikian, masih terdapat
beberapa kesalahan klasifikasi pada kelas stunting yang menunjukkan bahwa proses identifikasi kasus stunting
masih memiliki tantangan dan memerlukan pengembangan lebih lanjut.

Tabel 8. Hasil Evaluasi Random Forest dengan SMOTE

Metrik Nilai
Accuracy 97,37%
Precision 75%
Recall 33,33%
F1-Score 46,15%

Berdasarkan Tabel 8, model Random Forest setelah penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) menghasilkan accuracy sebesar 97,37%, precision sebesar 75%, recall sebesar 33,33%, dan F1-score
sebesar 46,15%. Dibandingkan dengan model tanpa SMOTE, nilai accuracy mengalami peningkatan dari 96,99%
menjadi 97,37%, sedangkan recall meningkat dari 11,11% menjadi 33,33%. Peningkatan nilai recall menunjukkan
bahwa model menjadi lebih mampu mendeteksi balita yang benar-benar mengalami stunting. Meskipun nilai
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precision mengalami penurunan dari 100% menjadi 75%, kondisi tersebut masih dapat diterima karena model
berhasil mengenali lebih banyak kasus stunting dibandingkan sebelumnya. Selain itu, nilai F1-score meningkat
dari 20% menjadi 46,15%, yang menunjukkan bahwa keseimbangan antara precision dan recall menjadi lebih baik
setelah penerapan SMOTE. Hasil ini menunjukkan bahwa teknik SMOTE efektif dalam mengatasi permasalahan
ketidakseimbangan data sehingga kemampuan model dalam mengenali kelas minoritas mengalami peningkatan.
Temuan tersebut sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa penerapan SMOTE mampu
meningkatkan sensitivitas model dalam mengenali kelas minoritas pada data yang tidak seimbang sehingga
performa klasifikasi menjadi lebih optimal [13]. Hasil ini juga konsisten dengan penelitian Sugihartono dkk., yang
menunjukkan bahwa penerapan teknik oversampling pada model ensemble learning mampu meningkatkan nilai
recall dan F1-score dibandingkan penggunaan data asli yang tidak seimbang [17].

3.4. Perbandingan Kinerja Model

Perbandingan performa model sebelum dan sesudah penerapan SMOTE ditunjukkan pada Tabel 9.

Tabel 9. Perbandingan Kinerja Model

Metrik Tanpa SMOTE Dengan SMOTE
Accuracy 96,99% 97,37%
Precision 100% 75%

Recall 11,11% 33,33%
F1-Score 20% 46,15%

Perbandingan Kinerja Model

100 4 . Aocuracy
Precision
— fe-call
. Fl

Persentase (%]

Tanpa SHOTE Dengsn SMOTE

Gambar 4. Perbandingan Kinerja Model
Berdasarkan Tabel 9 dan Gambar 4, penerapan SMOTE meningkatkan nilai recall dan F1-score. Meskipun nilai
precision mengalami penurunan, model menjadi lebih efektif dalam mengidentifikasi balita yang benar-benar
berisiko mengalami stunting. Dalam konteks kesehatan, peningkatan kemampuan deteksi kasus stunting lebih
diutamakan karena kegagalan mendeteksi balita yang membutuhkan perhatian dapat berdampak pada tumbuh
kembang anak. Secara keseluruhan, kombinasi Random Forest dan SMOTE memberikan performa yang lebih baik
dibandingkan penggunaan Random Forest tanpa penyeimbangan data. Hal ini menunjukkan bahwa penanganan
ketidakseimbangan data merupakan langkah penting dalam pengembangan sistem prediksi stunting berbasis
machine learning. Temuan tersebut didukung oleh penelitian EI Furgany dkk. yang melaporkan bahwa penerapan
metode penyeimbangan data pada model ensemble menghasilkan kemampuan Klasifikasi yang lebih stabil,
terutama dalam mendeteksi kelas minoritas [18]. Hasil tersebut menunjukkan bahwa penanganan
ketidakseimbangan data tidak hanya meningkatkan kemampuan deteksi kasus stunting, tetapi juga menghasilkan
model klasifikasi yang lebih seimbang dan lebih layak diterapkan sebagai sistem pendukung pengambilan
keputusan di bidang kesehatan.

3.5. Analisis Feature Importance

Analisis feature importance dilakukan untuk mengetahui tingkat kontribusi masing-masing variabel terhadap

proses prediksi status stunting.
Tabel 8. Hasil Feature Importance

Variabel Importance
Berat 0,277
Usia_Bulan 0,220
Tinggi 0,201
TB Lahir 0,195
BB Lahir 0,065
MBG 0,028
JK 0,013
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Gambar 5. Visualisasi Feature Importance
Berdasarkan Tabel 10 dan Gambar 5, berat badan merupakan variabel yang paling berpengaruh dalam proses
prediksi status stunting, diikuti oleh usia balita, tinggi badan, dan tinggi badan lahir. Sementara itu, jenis kelamin
memiliki kontribusi paling kecil.

Variabel Program Makan Bergizi Gratis (MBG) juga memberikan kontribusi terhadap model, meskipun nilainya
masih relatif rendah dibandingkan variabel antropometri lainnya. Hal tersebut menunjukkan bahwa kondisi fisik
dan pertumbuhan balita masih menjadi faktor dominan dalam proses identifikasi stunting, sejalan dengan
penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa indikator antropometri merupakan prediktor utama dalam deteksi
stunting[11], [17]. Temuan ini menunjukkan bahwa pendekatan berbasis machine learning tidak hanya mampu
menghasilkan prediksi status stunting, tetapi juga memberikan informasi mengenai tingkat kontribusi masing-
masing variabel. Informasi tersebut dapat dimanfaatkan sebagai dasar dalam mendukung pengambilan keputusan
serta penyusunan strategi intervensi yang lebih tepat sasaran [19]. Selain meningkatkan akurasi prediksi,
identifikasi variabel-variabel yang paling berpengaruh melalui pendekatan machine learning dapat membantu
tenaga kesehatan dalam menentukan prioritas intervensi gizi bagi balita yang berisiko mengalami stunting [20].

4. Kesimpulan

Penelitian ini berhasil menerapkan algoritma Random Forest untuk memprediksi status stunting pada balita
menggunakan 1.330 data primer yang berasal dari 24 Posyandu di wilayah kerja Puskesmas Gajah Mada. Hasil
penelitian menunjukkan bahwa penerapan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) mampu
meningkatkan kinerja model, terutama pada kemampuan mendeteksi kasus stunting. Model Random Forest tanpa
SMOTE menghasilkan accuracy 96,99%, precision 100%, recall 11,11%, dan F1-score 20%, sedangkan setelah
penerapan SMOTE performa model meningkat menjadi accuracy 97,37%, precision 75%, recall 33,33%, dan F1-
score 46,15%. Peningkatan nilai recall dan F1-score menunjukkan bahwa penanganan data tidak seimbang
berperan penting dalam meningkatkan kemampuan model mengenali kelas minoritas. Hasil analisis feature
importance juga menunjukkan bahwa berat badan, usia balita, tinggi badan, dan tinggi badan lahir merupakan
variabel yang paling berpengaruh dalam prediksi stunting. Dengan demikian, model yang diusulkan berpotensi
menjadi alat bantu pendukung pengambilan keputusan bagi kader Posyandu dan tenaga kesehatan dalam
melakukan identifikasi dini balita yang berisiko mengalami stunting sehingga upaya pencegahan dan penanganan
dapat dilakukan secara lebih cepat dan tepat. Pada penelitian selanjutnya, model dapat dikembangkan dengan
menambahkan jumlah data, menggunakan algoritma machine learning lain, atau melakukan optimasi parameter
Random Forest sehingga performa prediksi dapat ditingkatkan.
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