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Abstrak

Stunting adalah masalah kekurangan gizi kronis yang ditandai dengan tinggi badan anak di bawah normal untuk
usianya. Anak yang mengalami stunting memiliki risiko lebih tinggi terhadap berbagai penyakit kronis dan
masalah kesehatan lainnya dan cenderung memiliki intelligence quotient yang lebih rendah dan performa yang
buruk di sekolah karena sebanyak 90% jumlah sel otak tercipta sejak dalam kandungan hingga anak berumur 24
bulan. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengklasifikasi prevalensi stunting pada anak usia di bawah 5 tahun
dengan mengimplementasikan metode naive bayes menggunakan fitur seleksi backward elimination berdasarkan
data perhitungan z-score dengan data sampel berjumlah 224 record, yang terdiri dari 4 atribut dan 1 label yaitu
jenis kelamin, usia, berat badan, tinggi badan dan status gizi. Dari hasil penelitian yang telah dilakukan diperoleh
nilai akurasi tertinggi sebesar 92,54% sedangkan hasil dari pengujian model tanpa menggunakan seleksi fitur
mendapatkan akurasi sebesar 53,50%. Penelitian ini menggunakan data traning dan testing dengan ratio sebesar
70%:30%.

Kata kunci: backward elimination; data mining; machine learning; naive bayes; stunting.

NAIVE BAYES ALGORITHM OPTIMIZATION USING
BACKWARD ELIMINATION SELECTION FEATURE FOR
STUNTING PREVALENCE CLASSIFICATION

Abstract

Stunting is a chronic nutritional deficiency problem characterized by a child's below-normal height for their age.
Children who experience stunting have a higher risk of various chronic diseases and other health problems. They
tend to have a lower intelligence quotient and perform poorly in school because around 90% of brain cells are
developed from conception to the age of 24 months. The aim of this research is to classify the prevalence of stunting
in children under 5 years old by implementing the naive Bayes method using backward elimination feature
selection based on z-score calculation data. The sample data consists of 224 records, including 4 attributes
(gender, age, weight, height) and 1 label (nutritional status). The research yielded the highest accuracy value of
92.54% when using feature selection, whereas testing the model without feature selection resulted in an accuracy
of 53.50%. The research employed a training and testing data ratio of 70%:30%.
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PENDAHULUAN

Stunting adalah salah satu bentuk malnutrisi yang terjadi pada anak-anak yang
disebabkan oleh kurangnya asupan gizi yang seimbang sejak masa kehamilan hingga usia 2
tahun (Ponum et al. 2020). Masalah stunting pada anak meliputi faktor biologis, ekonomi, sosial
dan lingkungan (Mutiarasari et al. 2021). Beberapa faktor yang mempengaruhi stunting antara
lain kurangnya akses terhadap makanan bergizi, air bersih dan sanitasi yang buruk, serta
kurangnya pengetahuan tentang gizi dan perwatan Kesehatan (Imam et al. 2021). Stunting dapat
menyebabkan masalah kesehatan jangka Panjang dan mempengaruhi perkembangan intelektual
dan sosial-emosional anak (Fentiana et al. 2022). Tahun 2014, World Health Organization
(WHO) menyatakan terdapat 162 juta anak di bawah usia 5 tahun yang menderita stunting.
WHO juga memprediksi pada tahun 2025 akan ada tambahan 125 juta penderita stunting jika
anak tidak tertangani (World Health Organization (WHO) 2014). Stunting memiliki efek jangka
Panjang dan berpotensi menjadi penyakit degenerative atau penyaki keturunan seperti diabetes
(Anita, Purwati, and Desmarnita 2021).

Teknologi informasi meyediakan kemudahan bagi setiap orang untuk mengakses dan
memperoleh informasi dari berbagai sumber (Bai et al. 2020). Teknologi seperti internet dan
perangkat mobile membuat informasi dapat diakses dengan cepat dan mudah, tanpa batasan
waktu dan tempat (Demir, Doven, and Sezen 2019). Namun hal ini juga menimbulkan
tantangan baru, seperti memastikan keabsahan dan keakuratan informasi atau data yang
diperoleh. Data semakin tumbuh dan berkembang cepat, namun tidak sebanding manfaatnya.
Data harus diolah mejadi pengetahuan agar memberikan manfaat yang besar (Sima et al. 2020).

Data mining adalah disiplin ilmu yang mempelajari metode untuk mengekstraksi
informasi dari data (Fernandes et al. 2019). Data yang sedemikian besar tentunya memiliki
informasi yang tersembunyi di dalamnya, namun kemampuan manusia terbatas dalam
menganalisis data atau menggali pengetahuan dari data tesebut (Wahono, 2016). Pengetahuan
tersebut tentunya sangat berguna untuk mendukung pengambilan kebijakan atau keputusan.
Selain itu, kemampuan komputasi yang semakin canggih dan terjangkau, serta persaingan
bisnis yang semakin kompetitif merupakan faktor-faktor lainnya mengapa Data Mining
semakin berperan dalam mendukung pengambilan keputusan (Asaad and Abdulhakim, 2021).

Naive Bayes adalah sebuah algoritma klasifikasi probabilistik yang menggunakan
teorema bayes untuk meperkirakan kemungkinan suatu kelas berdasarkan suatu input.
Algoritma Naive Bayes umumnya digunakan untuk mengklasifikasikan teks, seperti email
spam atau dokumen yang menggunakan fitur seperti kata-kata yang terkandung dalam teks
tersebut (Chen et al. 2020). Namun kelemahan algoritma Naive Bayes yang perlu
dipertimbangkan jika data yang tersedia sangat sedikit dan terdapat fitur yang tidak terwakili
dalam data latih dapat mempengaruhi tingkat akurasi. Backward elimination adalah salah satu
teknik dalam pemodelan statistik untuk memilih variabel yang paling signifikan atau yang
paling penting dalam suatu model untuk meningkatkan akurasi dari proses klasifikasi dengan
cara kerja sistem pemilihan mundur (Deng et al. 2019).

Beberapa penelitian terkait dengan masalah stunting seperti pada penelitian yang
dilakukan oleh (Chilyabanyama et al. 2022) menunjukkan bahwa algoritma machine learning
random forest yang memiliki akurasi prediksi tertinggi untuk stunting di bandingkan dengan
model algoritma yang lain. Penelitian yang dilakukan oleh (Islam et al. 2022) menunjukkan
klasifikasi menggunakan metode random forest mendapatkan akurasi 81,4% dan 0,837 AUC
untuk kekurangan berat badan dan akurasi 82,4% dan 0,853 AUC untuk kelebihan berat badan.

Penelitian lain yang dilakukan oleh (Bitew, Sparks, and Nyarko 2022) Algoritma xgbTree
adalah algoritma machine learning yang cukup unggul untuk memprediksi kekurangan gizi
masa kanak-kanak di Ethopia di bandingkan dengan metode machine learning lainnya. Maka
dari penelitian terdahulu, penulis tertarik untuk meneliti implementasi gausian untuk Kklasifikasi
kejadian stunting pada anak usia di bawah lima tahun menggunakan algoritma Naive Bayes.
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METODE

Tahapan yang digunakan dalam penelitian ini menggunakan proses knowledge discovery
in databases (KDD) seperti yang di ilustrasikan pada gambar dibawah ini.
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Sumber: limuKomputer.com

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Berdasarkan Gambar 1 menjelaskan bahwa tahapan penelitian ini di bagi menjadi
beberapa tahap. Pertama peneliti mengumpulkan data bertujuan untuk mengidentifikasi
kebutuhan entitas dan atribut data sesuai tujuan teknis data sciene. Dataset yang digunakan
adalah data survey prevalensi stunting di daerah Kabupaten Gorontalo yang terdiri dari 4 atribut
dan 1 label yaitu Jenis Kelamin, Usia, Berat Badan, Tinggi Badan dan Status Gizi, dengan
rincian 122 data Normal dan 122 data Stunting.

Tabel 1. Dataset Klasifikasi Prevalensi Stunting

No. Gender Age Weight Height Nutrion
1 Perempuan 26 10 84 Normal
2 Laki-Laki 18 8,5 76 Normal
3 Perempuan 38 10.1 89 Stunting
4 Laki-Laki 21 10.5 78 Stunting

224 Laki-Laki 17 9 76 Stunting

Tahap kedua Preprocessing. Tahapan ini bertujuan untuk melakukan pembersihan data
yang kotor yaitu mencoba untuk mengisi nilai yang hilang, menghaluskan noise saat
mengidentifikasi adanya outlier pada data dan memperbaiki inkonsistensi dalam data. Tahap
ketiga transformasi data. Tahap ini meberikan inisialisasi terhadap data yang memiliki nilai
akan disesuaikan tipe datanya seperti mengubah jenis kelamin Laki-Laki menjadi “L” dan
Perempuan menjadi “P” kemudian untuk tipe datanya dirubah menjadi binominal karena hanya
mempunyai dua kategori yaitu Laki-laki dan Perempuan, begitu juga dengan label/kelas target
yaitu normal dan stunting. Kemudian untuk data kontinu tipe datanya dirubah menjadi
polynominal karena mempunyai nilai lebih dari dua.

280



DECODE: Jurnal Pendidikan Teknologi Informasi, 3 (2) (2023): 278-2835
Muhajir Yunus, Muhammad Kunta Biddinika, Abdul Fadlil

vvvvvv

nnnnnn

wwwwww

nnnnnn

wwwwww

,,,,,,,,,,

wwwwww
“““““

nnnnn

Gambar 2. Transformasi Data

Tahap ketiga adalah pembuatan model. Pada tahap ini peneliti mengimplementasikan
algoritma Naive Bayes sebagai metode untuk mengklasifikasikan data. Peneliti menggunakan
beberapa operator pada RapidMiner untuk menganalisa data seperti “Select Attributes”
operator ini memilih atribut mana dari sebuah dataset yang harus dipertahankan dan atribut
mana yang harus dihapus. Ini digunakan dalam kasus ketika tidak semua atribut dari sebuah
dataset diperlukan. Kemudian “Map” operator ini memetakan ke nilai tertentu dari atribut
tersebut ke nilai baru sama hal nya dengan melakukan transformasi data. Kemudian “Replace
Missing Values” operator ini mengganti nilai yang hilang dalam contoh atribut yang dipilih
dengan penggantian tertentu. “Split Data” operator ini menghasilkan jumlah himpunan bagian
yang diinginkan. Penelitian ini membagi data traning dan testing dengan ratio 70% : 30%.
Kemudian Backward “Elimination” operator ini bertujuan untuk memilih variabel yang paling
berpengaruh terhadap variabel target atau variabel dependent. “Apply Model” operator ini
menerapkan model yang sudah dipelajari atau dilatih pada dataset. Kemudian “Performace”
operator ini digunakan untuk mengevaluasi kinerja dari model.

) Process » Backward Elmination » %2 P Pl w

Crowds T T e Leverags the Wistom of Crowds ta get opsrator recommendations based on your process design

& Actvate Wisgom of Crowds. o Activate wisdom of Crowds

Gambar 3. Pemodelan Naive Bayes menggunakan Backward Elimination

Persamaan teorema Bayes didasarkan pada rumus umum berikut (Singh et al. 2019):

P(X|H x P(H)

P(HIX) = Py (1)
Keterangan
X : Data dengan class yang belum diketahui
H : Hipotesis data X merupakan suatu class spesifik

P(H|X) : Probabilitas hipotesis H berdasar kondisi X (posteriori probability)
28
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P(H) :Probabilitas hipotesis H (prior probability)
P(X|H) : Probabilitas X berdasarkan kondisi pada hipotesis H
P(X) :Probabilitas X

Ide dasar di balik aturan Bayes adalah bahwa hasil dari suatu hipotesis atau peristiwa (H)
dapat diprediksi berdasarkan beberapa bukti yang diamati (X). Secara umum, naive bayes untuk
atribut tipe kategorikal mudah dihitung. Namun, ada perlakuan khusus untuk fitur numerik
(kontinu) sebelum diintegrasikan ke dalam Naive Bayes, yaitu melalui penggunaan probability
density function. (Nagesh Singh Chauhan 2020).

g e T — @
n o
1 ” 0.5
o =|— (x,— )| o ©)
Lz -1 ; ‘ ) ]
f@) = T
: N2mo
Keterangan
u : Mean
o : Standard deviation

f(x) : Normal distribution

HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan hasil evaluasi model algoritma naive bayes menggunakan seleksi fitur
Backward Elimination, diperoleh akurasi tertinggi sebesar 92.54% seperti pada gambar berikut.

Result History % PerformanceVector (Performance (2))

Criterion @) Table View Plot View :

= accuracy: 92.54%

AUC (optimistic) true Normal true Stunting class precision

= AUC pred Normal 27 1 96 43%

AUC (pessimis tic)
Description pred. Stunting 4 £ 80.74%

class recall 87.10% 97.22%

Gambar 4. Performa Model Naive Bayes menggunakan Backward Elimination
Hasil optimasi model yang diperoleh dari penerapan seleksi fitur terhadap data prevalensi

stunting, dapat dilihat dari hasil perbandingan pada skenario pengujian yang telah dilakukan
seperti pada Tabel 2.

282



DECODE: Jurnal Pendidikan Teknologi Informasi, 3 (2) (2023): 278-2835
Muhajir Yunus, Muhammad Kunta Biddinika, Abdul Fadlil

Tabel 2. Hasil Perbandingan Skenario Pengujian

Skenario 1 Skenario 2
Algoritma NB + BE NB
Akurasi % 92,54 53,50
Precision % 89,74 51,65
Recall % 97,22 61,84
AUC 0,975 0,523

Keterangan
NB : Naive Bayes
BE : Backward Elimination

Berdasarkan hasil pengujian menggunakan skenario 1 yaitu model Naive Bayes
menggunakan seleksi fitur backward elimintaion memiliki akurasi tertinggi sebesar 92.54%.
Sedangkan akurasi terendah terdapat pada skenario 2 yaitu model Naive Bayes tanpa seleksi
fitur backward elimination dengan nilai akurasi 53.50%. Grafik area under curve (AUC)
perbandingan skenario 1 dan 2 diilustrasikan pada gambar di bawah ini.

AUC: 0.975 {positive class: Stunting)

Gambar 5. Grafik AUC Skenario 1

AUC: 0.523 (positive class: Stunting)

Gambar 6. Grafik AUC Skenario 2
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KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil penelitian pada klasifikasi prevalensi stunting dengan mengimplementasikan
algoritma Naive Bayes menggunakan seleksi fitur Backward Elimination menghasilkan akurasi
yang cukup signifikan. Penggunaan seleksi fitur dalam klasifikasi prevalensi stunting berhasil
meningkatkan akurasi sebesar 39,04%.

Saran dari penelitian ini diharapkan untuk penelitian selanjutnya dapat menambahkan
jumlah atribut dan record pada data.
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