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Abstrak  

Stunting merupakan salah satu permasalahan gizi kronis yang masih menjadi tantangan serius di berbagai negara 

berkembang, termasuk Indonesia, karena berdampak pada pertumbuhan fisik, perkembangan kognitif, produktivitas, serta 

kualitas sumber daya manusia di masa depan. Kondisi ini terjadi akibat kekurangan gizi dalam jangka panjang yang 

dipengaruhi oleh berbagai faktor, seperti asupan nutrisi yang tidak memadai, pola asuh, sanitasi, serta akses layanan 

kesehatan. Oleh karena itu, diperlukan metode deteksi dini yang akurat, cepat, dan efisien untuk membantu mengidentifikasi 

risiko stunting sejak awal sehingga penanganan dapat dilakukan secara lebih optimal. Penelitian ini bertujuan untuk 

mengembangkan model prediksi risiko stunting berbasis machine learning menggunakan algoritma Random Forest 

berdasarkan data standar World Health Organization (WHO), serta merancang integrasinya ke dalam aplikasi mobile 

LetsGrow Health sebagai sarana edukasi dan deteksi dini bagi masyarakat. Dataset penelitian mencakup variabel usia, jenis 

kelamin, tinggi badan, dan berat badan anak. Data diproses melalui tahap pra-pemrosesan, meliputi perhitungan Z-score 

menggunakan metode LMS, pengkodean data, serta pelabelan otomatis sesuai klasifikasi WHO. Model kemudian dilatih dan 

dievaluasi menggunakan confusion matrix dan classification report untuk mengukur performa klasifikasi. Hasil penelitian 

menunjukkan bahwa algoritma Random Forest memiliki performa yang sangat baik dengan tingkat akurasi sebesar 98%, 

presisi 90%, recall 98%, dan F1-score 94%. Temuan ini menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi risiko stunting 

secara efektif dan berpotensi diterapkan pada aplikasi mobile guna mendukung upaya pencegahan stunting melalui deteksi 

dini dan peningkatan kesadaran masyarakat terhadap pentingnya pemenuhan gizi anak. 

Kata kunci: Stunting, Random Forest, Machine Learning, Klasifikasi, Aplikasi Mobile 

1. Latar Belakang 

Stunting merupakan kondisi gagal tumbuh pada anak yang disebabkan oleh kekurangan gizi kronis dalam jangka 

waktu yang panjang, terutama pada periode 1000 hari pertama kehidupan. Kondisi ini ditandai dengan tinggi 

badan anak yang berada di bawah standar usianya berdasarkan indikator tinggi badan menurut umur. Stunting 

tidak hanya berdampak pada pertumbuhan fisik, tetapi juga berpengaruh terhadap perkembangan kognitif, 

kemampuan belajar, serta produktivitas di masa yang akan datang (WHO, 2014). 

Di Indonesia stunting menjadi salah satu prioritas nasional karena berdampak langsung terhadap kualitas sumber 

daya manusia. Berdasarkan data Kementerian Kesehatan RI (2024) prevalensi stunting masih menunjukkan 

angka yang harus mendapatkan perhatian khusus. Kondisi ini dipengaruhi oleh berbagai faktor, antara lain 

kurangnya asupan gizi yang memadai, infeksi berulang, pola asuh yang kurang tepat, serta keterbatasan akses 

terhadap layanan kesehatan (Passarelli et al., 2020) 

Seiring dengan perkembangan teknologi informasi, pemanfaatan teknologi digital dalam bidang kesehatan 

mengalami peningkatan yang signifikan. Salah satu bentuk penerapan teknologi tersebut adalah mobile health 

(m-Health), yaitu penggunaan perangkat mobile untuk mendukung layanan kesehatan. Teknologi ini 

memungkinkan masyarakat untuk memperoleh informasi serta melakukan pemantauan kondisi kesehatan secara 

mandiri, cepat, dan efisien (Leo et al., 2022).Namun demikian, sebagian besar aplikasi kesehatan yang tersedia 

saat  ini masih bersifat informatif dan belum dilengkapi dengan kemampuan analisis prediktif berbasis data. 
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Di sisi lain, perkembangan machine learning dalam bidang kesehatan menunjukkan potensi yang besar dalam 

mendukung proses pengambilan keputusan. Algoritma Random Forest merupakan salah satu metode klasifikasi 

yang memiliki tingkat akurasi tinggi serta mampu menangani data dengan kompleksitas yang beragam (Akbar et 

al., 2025). Pemanfaatan algoritma ini dalam prediksi risiko stunting diharapkan dapat menghasilkan analisis 

yang lebih akurat dan objektif. 

Namun, penelitian sebelumnya memiliki keterbatasan, yaitu belum adanya integrasi antara sistem prediksi 

berbasis machine learning, rekomendasi makanan, dan fitur edukasi dalam satu platform yang dapat langsung 

digunakan oleh masyarakat. Sebagian besar penelitian hanya berfokus pada salah satu aspek tersebut secara 

terpisah. 

Berdasarkan permasalahan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model prediksi risiko 

stunting menggunakan algoritma Random Forest yang selanjutnya dirancang untuk dapat diintegrasikan ke 

dalam aplikasi berbasis mobile, yaitu LetsGrow Health. Aplikasi ini menyediakan fitur prediksi risiko stunting, 

rekomendasi makanan dan fitur edukasi terintegrasi dalam bentuk artikel kesehatan dan menu makanan sehat.  

Namun, implementasi aplikasi dalam penelitian ini masih berada pada tahap pengembangan, sehingga fokus 

utama penelitian ini adalah pada pengembangan dan evaluasi model prediktif. Oleh karena itu, diperlukan suatu 

sistem yang tidak hanya mampu melakukan prediksi risiko stunting secara akurat, tetapi juga terintegrasi dengan 

fitur edukasi dan rekomendasi yang dapat langsung dimanfaatkan oleh pengguna. 

2. Metode Penelitian 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan menerapkan metode pengembangan sistem berbasis 

Agile untuk membangun aplikasi prediksi risiko stunting. Pendekatan Agile dipilih karena bersifat iteratif dan 

adaptif, sehingga memungkinkan pengembangan sistem secara bertahap dan dapat disesuaikan dengan 

kebutuhan pengguna. 

a. Metode Pengembangan Sistem 

Metode Agile merupakan pendekatan pengembangan perangkat lunak yang menekankan fleksibilitas dan adaptif 

terhadap perubahan kebutuhan selama proses pengembangan. Pendekatan ini menggunakan siklus iteratif, di 

mana sistem dikembangkan secara bertahap melalui serangkaian proses yang berulang dan saling terintegrasi. 

Alur penerapan metode Agile dalam penelitian ini disajikan pada Gambar 1. 

 
Gambar 1. Diagram Alur Metode Agile 

Berdasarkan Gambar 1, proses pengembangan dilakukan melalui beberapa tahapan yang saling 

berkesinambungan. Setiap tahapan dilakukan secara berulang sesuai kebutuhan hingga sistem yang 

dikembangkan mencapai hasil yang diharapkan dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. 

b. Use Case Diagram 

Pada tahap perancangan sistem, use case diagram digunakan untuk menggambarkan fungsionalitas aplikasi serta 

alur interaksi antara pengguna dan sistem. Diagram ini disusun berdasarkan hasil analisis kebutuhan untuk  
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memastikan setiap fitur utama terdefinisi secara sistematis dan terstruktur. Selain itu, use case diagram juga 

bertujuan untuk memberikan gambaran yang jelas mengenai batasan sistem, peran aktor yang terlibat, serta 

hubungan antara para aktor dan fitur yang tersedia dalam aplikasi. Dengan demikian, proses pengembangan 

sistem dapat berjalan dengan lebih terstruktur dan sesuai dengan kebutuhan pengguna. 

Berdasarkan analisis kebutuhan, aplikasi LetsGrow Health memiliki beberapa fitur utama, yaitu pencatatan data 

anak, prediksi risiko stunting, rekomendasi makanan, serta akses ke edukasi kesehatan dalam bentuk artikel dan 

rencana menu sehat. Berikut ini adalah use case diagram yang dibuat pada Gambar 2.  

 

 

Gambar 2. Use Case Diagram Aplikasi LetsGrow Health 

Use case diagram pada Gambar 2 menunjukkan bahwa sistem ini melibatkan satu aktor utama, yaitu pengguna 

(orang tua dan generasi muda). Pengguna memiliki beberapa hak akses, termasuk input data anak, melihat hasil 

prediksi risiko stunting, mendapatkan rekomendasi makanan, dan mengakses informasi edukasi kesehatan. 

Setiap fitur yang tersedia dalam sistem direpresentasikan sebagai use case yang menggambarkan interaksi antara 

pengguna dan sistem. Dengan desain ini, diharapkan sistem yang dikembangkan dapat secara optimal memenuhi 

kebutuhan pengguna dan mendukung proses deteksi dini serta pencegahan stunting. 

c. Activity Diagram 

Activity Diagram digunakan untuk menggambarkan alur proses dalam suatu sistem, mulai dari masukan data 

hingga memberikan prediksi risiko stunting dan rekomendasi makanan. Diagram ini memberikan gambaran yang 

lebih rinci mengenai proses operasional sistem dibandingkan dengan use case diagram. 

Activity diagram dalam penelitian ini berfokus pada proses prediksi stunting, termasuk mekanisme pembatasan 

akses bebas dan integrasi fitur rekomendasi. Activity diagram tersebut ditampilkan pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Activity Diagram Aplikasi LetsGrow Health 

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3, proses ini dimulai dengan pengguna yang masuk ke sistem, kemudian 

memasukkan data anak yang akan digunakan dalam untuk proses prediksi. Selanjutnya, sistem memeriksa status 

pengguna terkait fitur prediksi tersebut. 

Jika pengguna belum pernah melakukan prediksi sebelumnya, sistem memberikan akses gratis untuk melakukan 

prediksi stunting. Sebaliknya, jika pengguna telah menggunakan akses gratis tersebut, sistem akan mengarahkan 

pengguna untuk menyelesaikan proses pembayaran sebelum melanjutkan ke tahap prediksi. 

Setelah proses prediksi selesai, sistem menampilkan hasil prediksi kepada pengguna. Selanjutnya, sistem secara 

otomatis memberikan rekomendasi makanan yang dapat diakses tanpa biaya tambahan. Proses berakhir setelah 

pengguna menerima hasil prediksi dan rekomendasi yang disediakan oleh sistem. 

d. Data Set Penelitian 

Kumpulan data yang digunakan dalam penelitian ini merupakan data kesehatan anak yang mengacu pada standar 

pertumbuhan yang ditetapkan oleh World Health Organization (WHO). Variabel yang digunakan meliputi usia, 

jenis kelamin, berat badan, dan tinggi badan sebagai indikator utama dalam penilaian status pertumbuhan anak. 

Pengukuran status stunting dalam penelitian ini didasarkan pada indikator Height-for-Age Z-score (HAZ), yang 

merupakan standar WHO dalam mengevaluasi pertumbuhan linier anak. Seorang anak dikategorikan mengalami 
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stunting jika memiliki nilai Z-score kurang dari -2 standar deviasi (< -2 SD), sedangkan anak dengan nilai Z-

score lebih dari atau sama dengan -2 standar deviasi (≥ -2 SD) dikategorikan sebagai tidak stunting (World 

Health Organization, 2020). 

Selanjutnya, data diklasifikasikan ke dalam dua kategori utama, yaitu stunting dan tidak stunting. Klasifikasi ini 

digunakan sebagai label dalam proses pelatihan model machine learning untuk membangun sistem prediksi 

risiko stunting. 

e. Pra-Pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data dilakukan untuk meningkatkan kualitas data sebelum digunakan dalam proses pelatihan 

model machine learning. Proses ini bertujuan untuk memastikan bahwa data yang digunakan bersih, terstruktur, 

dan siap untuk diproses. 

Dalam penelitian ini kumpulan data yang diperoleh dari WHO kemudian diolah melalui proses penggabungan 

data berdasarkan jenis kelamin dan rentang usia. Selain itu, dilakukan simulasi data tinggi dan berat badan anak-

anak untuk melengkapi data yang digunakan dalam penelitian ini. Perhitungan Z-score dilakukan menggunakan 

metode LMS (Lambda, Median, Sigma) sesuai dengan standar WHO. Selanjutnya, dilakukan proses pelabelan 

otomatis untuk mengklasifikasikan status stunting berdasarkan Z-score yang dihasilkan. 

Data yang digunakan terdiri dari empat kategori utama, yang kemudian digabungkan menjadi dataset yang 

terintegrasi. Adapun langkah-langkah yang dilakukan adalah sebagai berikut: 

1. Variabel jenis kelamin ditambahkan sebagai salah satu fitur dalam model. Data kemudian diubah menjadi 

format yang sesuai untuk pemrosesan komputasi. 

2. Perhitungan Z-score dilakukan berdasarkan standar WHO untuk menentukan status pertumbuhan anak-

anak. Z-score dihitung dengan membandingkan data tinggi badan anak terhadap rata-rata standar populasi 

acuan untuk usia dan jenis kelamin masing-masing. 

3. Mengkonversi data kategorikal menjadi numerik, di mana laki-laki direpresentasikan dengan nilai 0 dan 

perempuan dengan nilai 1. 

4. Proses pelabelan otomatis berdasarkan nilai Z-score yang diperoleh. Anak-anak dengan Z-score < -2 

dikategorikan sebagai anak yang mengalami stunting dengan label 1, sedangkan anak dengan Z-score ≥ -2 

dikategorikan sebagai normal dengan label 0. 

 

f. Random Forest 

Metode yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma Random Forest, sebuah metode machine learning 

berbasis ensembel yang digunakan untuk klasifikasi data. Algoritma ini bekerja dengan membangun sejumlah 

decision tree dan menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon untuk menghasilkan keputusan yang lebih 

akurat dan stabil. 

Random Forest bekerja menggunakan teknik bootstrap sampling, yang melibatkan pengambilan sampel data 

secara acak dengan pengembalian (with replacement) untuk membangun setiap decision tree. Selain itu, pada 

setiap node, fitur dipilih secara acak untuk menentukan pembagian data yang optimal. Hal ini bertujuan untuk 

mengurangi korelasi antar pohon dan meningkatkan kemampuan generalisasi model. 

Secara matematis, prediksi dalam Random Forest dapat dirumuskan sebagai berikut: 

𝐻 (𝑥) = 𝑚𝑜𝑑𝑒 {ℎ1(𝑥), ℎ2(𝑥), ℎ3(𝑥), … , ℎ𝑛(𝑥)} 

di mana 𝐻(𝑥) adalah hasil prediksi akhir, ℎ𝑖(𝑥) adalah hasil prediksi dari pohon ke-i, dan n adalah jumlah pohon 

dalam model. Pada penelitian ini, setiap pohon Keputusan melakukan klasifikasi terhadap data anak  berdasarkan 

variabel usia, jenis kelamin, tinggi badan, dan berat badan yang telah diproses sebelumnya. 

Hasil akhir prediksi ditentukan berdasarkan mayoritas suara (majority voting) dari seluruh decision tree, yang 

kemudian digunakan untuk mengklasifikasikan status anak ke dalam kategori stunting atau tidak stunting. 
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Dengan pendekatan ini, model mampu mengakomodasi variasi data pertumbuhan anak berdasarkan standar 

WHO serta meningkatkan akurasi prediksi. 

Penggunaan algoritma Random Forest pada penelitian ini diharapkan dapat memberikan hasil klasifikasi yang 

lebih stabil dan akurat, serta mampu mengurangi risiko overfitting dibandingkan dengan penggunaan satu 

decision tree tunggal. 

g. Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan untuk mengukur kinerja algoritma Random Forest dalam mengklasifikasikan status 

stunting berdasarkan data yang telah diolah. Metode evaluasi yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

confusion matrix, yang berfungsi untuk membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual. 

Confusion matrix terdiri dari empat komponen utama, yaitu True Positive (TP), True Negative (TN), False 

Positive (FP), dan False Negative (FN). True Positive menunjukkan jumlah data stunting yang berhasil 

diprediksi dengan benar, sedangkan True Negative  menunjukkan jumlah data tidak stunting yang berhasil 

diprediksi dengan benar. False Positive  merupakan data tidak stunting yang diprediksi sebagai stunting dan 

False Negative   merupakan data stunting yang diprediksi sebagai tidak stunting. 

Berdasarkan nilai evaluasi tersebut, kinerja model selanjutnya diukur menggunakan beberapa metrik evaluasi, 

seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score, untuk memperoleh gambaran yang lebih komprehensif terhadap 

performa model.  

3. Hasil dan Diskusi 

a.  Hasil  

Bagian ini menyajikan hasil pengujian model Random Forest dalam mengklasifikasikan status stunting 

berdasarkan data yang telah di proses melalui tahap pelatihan dan pengujian. Hasil yang ditampilkan merupakan 

keluaran model setelah melalui tahap pelatihan dan pengujian sesuai dengan metode yang telah dijelaskan pada 

bagian sebelumnya. 

Hasil evaluasi model ditampilkan dalam bentuk confusion matrix yang menunjukkan perbandingan antara data 

aktual dan hasil prediksi model, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Confusion Matrix Model Random Forest 
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Berdasarkan Gambar 4, diperoleh nilai True Negative sebesar 197, yang menunjukkan bahwa data anak dengan 

kondisi normal telah diklasifikasikan dengan benar oleh model. Selain itu, nilai True Positive sebesar 45 

menunjukkan bahwa model mampu mengidentifikasi anak-anak yang mengalami stunting secara tepat. 

Adapun kesalahan klasifikasi yang terjadi relatif kecil, yaitu False Positive sebanyak 5 data, dan False Negative 

sebanyak 1 data. Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki tingkat kesalahan yang rendah dalam 

membedakan antara kondisi stunting dan tidak stunting. 

Selain confusion matrix, evaluasi model juga dilakukan dengan melihat classification report yang mencakup 

nilai precision, recall, dan F1-score untuk masing-masing kelas. Sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Classification Report Model Random Forest 

 precision recall F1-score support 

0 0.99 0.98 0.98 202 

1 0.90 0.98 0.94 46 

     

accuracy   0.98 248 

macro avg  0.95 0.98 0.96 248 

weighted avg 0.98 0.98 0.98 248 

Berdasarkan Tabel 1, model Random Forest menunjukkan performa yang sangat baik untuk kedua kelas. Untuk 

kelas tidak stunting (0), nilai precision sebesar 0,99, recall sebesar 0,98, dan F1-score sebesar 0,98. Sementara 

itu, untuk kelas stunting (1), nilai precision sebesar 0,90, recall sebesar 0,98, dan F1-score sebesar 0,94. 

Nilai recall yang tinggi pada kelas stunting menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan yang sangat 

baik dalam mendeteksi kasus stunting. Meskipun nilai precision pada kelas stunting sedikit lebih rendah, hal ini 

masih dapat diterima dalam konteks deteksi dini, karena yang lebih penting adalah meminimalkan kasus stunting 

yang tidak terdeteksi. 

Secara keseluruhan, akurasi sebesar 98% menunjukkan bahwa model ini bekerja dengan sangat baik dalam 

mengklasifikasikan data. Hasil ini menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola data dengan baik 

berdasarkan variabel yang digunakan. 

b.  Pembahasan 

Berdasarkan hasil pengujian, algoritma Random Forest menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam 

mengklasifikasikan status stunting pada anak. Hal ini dibuktikan dengan tingkat akurasi yang tinggi, yaitu 

sebesar 98%, yang menunjukkan bahwa sebagian besar data telah diklasifikasikan dengan benar. 

Nilai recall yang tinggi untuk kelas stunting, yaitu 98%, menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan 

yang sangat baik dalam mendeteksi kasus stunting. Hal ini sangat penting dalam konteks kesehatan, karena 

kesalahan dalam mendeteksi anak yang mengalami stunting (false negatives) dapat menyebabkan keterlambatan 

intervensi. Dalam penelitian ini, jumlah false negative yang sangat rendah menunjukkan bahwa model ini cukup 

andal dalam mendeteksi stunting secara akurat. 

Di sisi lain, nilai presisi untuk kelas stunting sebesar 90% menunjukkan bahwa masih ada sejumlah kecil titik 

data yang diprediksi sebagai stunting padahal sebenarnya tidak (false positives). Namun, dalam konteks deteksi 

dini, hal ini masih dapat diterima karena lebih baik melakukan pemeriksaan lebih lanjut daripada melewatkan 

kasus stunting yang sebenarnya. 

Hasil ini juga menunjukkan bahwa penggunaan algoritma Random Forest mengatasi kelemahan metode decision 

tree tunggal, terutama dalam mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan stabilitas model. Selain itu, 
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penggunaan dataset berbasis standar WHO dan penerapan metode LMS dalam perhitungan Z-score memainkan 

peran penting dalam meningkatkan kualitas data dan performa model. 

Secara praktis, hasil penelitian ini memiliki implikasi bagi pengembangan aplikasi digital yang  diintegrasikan ke 

dalam aplikasi mobile untuk membantu pengguna mendeteksi risiko stunting secara mandiri pada tahap awal. 

Namun, implementasi aplikasi dalam penelitian ini masih berada pada tahap pengembangan, sehingga 

diperlukan pengujian lebih lanjut untuk memastikan aplikasi tersebut dapat digunakan secara optimal dalam 

kondisi dunia nyata. 

4. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa algoritma Random Forest mampu menunjukkan kinerja 

yang sangat baik dalam mengklasifikasikan status stunting pada anak-anak. Model ini mencapai tingkat akurasi 

sebesar 98%, dengan presisi 90%, recall 98%, dan F1-score sebesar 94%. nilai evaluasi tersebut diperoleh 

berdasarkan perhitungan dari confusion matrix yang membandingkan hasil prediksi model dengan data aktual. 

Nilai recall yang tinggi menunjukkan bahwa model ini memiliki kemampuan yang sangat baik dalam mendeteksi 

kasus stunting, sehingga cocok digunakan sebagai alat untuk deteksi dini. Selain itu, tingkat kesalahan klasifikasi 

yang rendah menunjukkan bahwa model ini cukup andal dalam membedakan antara kondisi stunting dan non-

stunting. Penggunaan dataset standar WHO dan penerapan metode LMS dalam perhitungan Z-score telah 

terbukti meningkatkan kualitas data dan kinerja model. Dengan demikian, pendekatan berbasis pembelajaran 

mesin dalam studi ini dapat berfungsi sebagai solusi efektif untuk membantu mengidentifikasi risiko stunting 

dengan lebih cepat dan akurat. Penelitian ini masih memiliki keterbatasan, yaitu penggunaan data yang sebagian 

diperoleh dari pemrosesan dan simulasi, serta fakta bahwa aplikasi tersebut masih dalam tahap pengembangan. 

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan untuk mengembangkan sistem hingga tahap implementasi aplikasi 

penuh serta menambahkan fitur untuk edukasi gizi dan rekomendasi makanan sehat. Selain itu, penggunaan 

dataset yang lebih besar dan beragam juga dapat dieksplorasi untuk meningkatkan akurasi dan generalisasi 

model. 
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