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ABSTRACT; Stunting cases in Samarinda city since 2022 have experienced an
increase in prevalence by 23.9%. Handling of these cases remains suboptimal as in
2023, the stunting rate remained high. The objective of this research is to enhance
the accuracy of stunting classification or prediction in Samarinda city using the
Support Vector Machine (SVM) algorithm, optimized with Simulated Annealing
(SA) and Boundary Margin Relief (BMR) as the feature selection method, to identify
features influencing the classification of stunting in children. This research process
involved data collection from the Samarinda City Health Olffice in 2023,
encompassing 26 health centers, 20 attributes, and a total of 150,465 data rows.
The division of test and training data used 10-fold cross-validation. The study found
that BMR identified nine significant features in determining or classifying stunting
conditions in children: ZS TB/U, ZS BB/U, ZS BB/TB, Height, Weight, Weight Gain,
LiLA, BB/TB, and BB/U. This resulted in identifying dominant features consistent
with previous research, namely Weight for Age (BB/U) and Weight for Height
(BB/TB). Performance evaluation was presented using a confusion matrix. Thus,
the final result showed the average accuracy of SVM with RBF kernel using
Simulated Annealing optimization and Boundary Margin Relief feature selection
was 54.90%, compared to 88.00% accuracy without optimization, indicating an
increase in accuracy by 33.10%. This improvement in accuracy demonstrates the
effectiveness of this method in addressing stunting with large datasets and class
imbalance.
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ABSTRAK; Kasus Stunting di kota Samarinda dari tahun 2022 masih mengalami
peningkatan prevalensi sebesar 23,9%, penanganannya kasus ini masih kurang
optimal karena tahun 2023 tingkat stunting masih tinggi. Tujuan penelitian ini
meningkatkan akurasi klasifikasi atau prediksi stunting di Kota Samarinda
menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang akan di optimasi
dengan metode Simulated Annealing (SA) dan metode Bundary Margin Relief
(BMR) sebagai seleksi fitur, guna mengetahui fitur yang berpengaruh dalam
menentukan atau mengklasifikasikan kondisi stunting pada anak. Proses penelitian
ini melibatkan pengumpulan data dari Dinas Kesehatan Kota Samarinda tahun 2023
yang melibatkan 26 puskesmas, 20 atibut dan total 150,465 baris data. Pembagian
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data uji dan data latih menggunakan cross validation k-fold 10, Hasil penelitian ini
ditemukan bahwa BMR menghasilkan sembilan fitur yang berpengaruh dalam
menentukan atau mengklasifikasikan kondisi stunting pada anak-anak yaitu ZS
TB/U, ZS BB/U, ZS BB/TB, Tinggi Badan, Berat Badan, Naik Berat Badan, LiLA,
BB/TB, dan BB/U. Sehingga mendapat fitur dominan yang sama dengan penelitian
sebelumnya yaitu atribut Berat Badan/Umur (BB/U) dan Berat Badan/Tinggi Badan
(BB/TB). Evaluasi kinerja di tampilkan dalam confusion matrix, sehingga hasil
akhirnya berupa rata-rata akurasi SVM dengan karnel RBF menggunakan metode
optimasi Simulated Annealing dan seleksi fitur Boundary Margin Relief sebesar
54.90%, akurasi tanpa optimasi sebesar 88.00% sehingga menunjukkan kenaikan
akurasi sebesar 33.10%. Peningkatan akurasi menunjukkan metode ini baik dalam
mengatasi stunting dengan dataset besar dan ketidakseimbangan kelas.

Kata Kunci: Klasifikasi, Stunting, SVM, BMR, Simulated Annealing

PENDAHULUAN

Stunting adalah masalah penelitian nasional yang masih trending sebagai riset nasional
tahun 2020 hingga 2024, Sumber [1]. Prevalensi balita stunting di Kalimantan Timur tahun
2022 adalah 23,9%. Stunting menjadi masalah kesehatan yang mendesak, karena dampaknya
yang berkelanjutan dapat mengganggu perkembangan kognitif, produktivitas, dan kualitas
hidup anak di masa dewasa. Oleh karena itu, penggunaan teknologi informasi dan metode
klasifikasi data mining menjadi penting dalam upaya untuk memberikan diagnosis dini dan
intervensi yang tepat guna, sehingga dapat mencegah dampak yang lebih serius pada
pertumbuhan dan perkembangan anak. Salah satu metode machine learning dalam klasifikasi
atau prediksi stunting adalah SVM [2], karena dalam situasi di mana ada perbedaan kelas yang
jelas dan ruang berdimensi besar, SVM cocok untuk masalah dengan banyak fitur sehingga
performa metode tidak menurun drastis ketika jumlah fitur melebihi jumlah sampel. Pada
penelitian terdahulu SVM+PSO menghasilkan akurasi 78% [3]. C4.5 menghasilkan akurasi
61,82% [4][5][6] dan Naive Bayes menghasilkan akurasi 75% dengan data yang berdimensi
rendah [7][8].

Adapun masalah high dimension berdasarkan penelitian dari [9]—[13] menurut penelitian
tersebut, metode Relief adalah algotritma yang baik dalam menenangani data berdimensi
tinggi. Menurut [14] untuk memilih fitur yang berkualitas dari dataset yang besar, dalam
penelitiannya menyarankan, untuk menggunakan algoritma pembobotan fitur inovatif yang

disebut Boundary Margin Relief (BMR). Konsep utama BMR adalah memprediksi bobot fitur
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melalui pengukuran hyperplane lokal, yang umumnya dilakukan dalam teknik /-Relief. Bobot
fitur dalam metode tersebut sangat efektif dalam mengeliminasi fitur yang berlebihan. Terbukti
dapat meningkatkan akurasi dengan eksperimenya pada data Leukemia menghasilkan 91,2%
akurasinya. Oleh karena itu, penulis ingin menerapkan metode tersebut dalam penelitian data
stunting di Kota Samarinda guna membantu dalam proses seleksi fitur.

Selain itu, masalah ketidakseimbangan kelas juga menambah tantangan dalam klasifikasi
karena dapat menyebabkan tumpang tindih antara label atau kelas [15] sehingga penelitian ini
bertujuan untuk meningkatkan kinerja SVM dengan menangani data yang tidak seimbang,
menggunakan seleksi fitur dengan metode Boundary Margin Relief (BMR) untuk data
berdimensi tinggi, dan metode Simulated Annealing (SA) untuk meningkatkan akurasi model
SVM. SA Terbukti dapat meningkatkan akurasi SVM, berdasarkan hasil eksperimen dari [16],
dalam penelitiannya, menguji metode SVM (MLP karnel) dan SA dengan data Portuguese
course menghasilkan akurasi sebesar 78.35% tanpa SA setelah di optimasi dengan SA menjadi
90.72%. sehingga penulis ingin menerapkan metode SA sebagai metode Optimasi SVM dalam
klasifikasi atau prediksi data Stunting di Kota Samarinda.

METODE PENELITIAN
A.  Objek Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data stunting yang bersumber dari Dinas
Kesehatan J1. Milono No.1, Bugis, Kecamatan Samarinda Kota, Kota Samarinda, Kalimantan
Timur 76112. Stunting adalah kondisi dimana pertumbuhan fisik seseorang, terutama anak -
anak, terhambat sehingga tinggi badan tidak sesuai dengan usia mereka. Data diperoleh dari
hasil pemeriksaan pasien setiap harinya baik yang mengidap penyakit stunting atau tidak. Dari

26 Puskesmas di Kota Samarinda.

B.  Prosedur Penelitian

Proses penelitian yang dilakukan secara terstruktur untuk merencanakan, melaksanakan,
dan mengevaluasi suatu penelitian berdasarkan model yang digunakan, untuk memastikan
bahwa penelitian berjalan lancar dan menghasilkan hasil yang dapat dipercaya. Alur penelitian

ini tertera pada gamber diagram berikut:
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Gambar 1. Diagram Alur Penelitian

C.  Identifikasi Masalah

Penanganan masalah klasifikasi data stunting dengan dimensi tinggi dan
ketidakseimbangan kelas memerlukan pendekatan yang cermat. Metode SVM telah terbukti
efektif dalam menangani masalah ini [2], tetapi untuk meningkatkan kinerjanya, penggunaan
Simulated Annealing dan Boundary Margin Relief dalam seleksi fitur. Simulated Annealing
digunakan untuk mencari konfigurasi parameter SVM yang optimal, sementara Boundary
Margin Relief membantu mengidentifikasi fitur-fitur yang paling penting. Kombinasi ketiga
metode ini diharapkan dapat meningkatkan akurasi klasifikasi data stunting dan memberikan

dasar yang kuat untuk merancang metodologi penelitian yang efektif.

D.  Pengumpulan Data

Teknik pengumpulan data berupa data sekunder, yaitu penggunaan data yang sudah ada
dan dikumpulkan oleh Dinas Kesehatan Kota Samarinda dari lembaga lain untuk tujuan
tertentu. Data sekunder dapat berupa data dari survey, laporan, basis data, rekaman
administratif, atau sumber data lainnya yang tersedia untuk umum. Data yang diperoleh terdiri

dari 20 kolom dengan total 150,465 record.
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Tabel 1. Informasi Atribut

No Atribut g;ﬂz Keterangan

1 Nik String Nomor Induk Kependudukan
2 Nama String Nama

3 JK String  Jenis Kelamin

4 Tel Lahir Date  Tanggal Lahir

5 Nama Ortu String  Nama Orang Tua

6 Provinsi String _ Provinsi

7 Kab/Kota String  Kabupaten atau Kota

8 Kec String Kecamatan

9  Puskesmas String  Lokasi Puskesmas

10 Posyandu String  Lokasi Posyandu

11 ;gr:aglukuran Integer Total Pengukuran

12 -I!’-Srr:ggiluran Integer Tanggal Pengukuran

13 Berat Integer Berat Badan

14  Tinggi Integer Tinggi Badan

15 BB/U Numeric Berat Badan Menurut Umur

. Z Score Berat Badan menurut
16 ZSBB/U Numeric Umur
17 TB/U Numeric Tinggi Badan menurut Umur
18 ZSTBIU Numeric 2 Sc0re Tinggi Badan
menurut Umur
Berat Badan menurut Tinggi
Badan
Z Score Berat Badan menurut
Tinggi Badan

19 BB/TB Numeric

20 ZSBB/TB Numeric

Namun, fitur yang di gunakan ada 14 fitur yaitu Nama, JK, Berat, Tinggi, LiLA, BB/U,
ZS BB/U, TB/U, ZS TB/U, BB/TB, ZS BB/TB, Naik Berat Badan, Jml Vit A, dan Tanggal

Pengukuran.

E. Data Preprocessing
Pada tahapan ini adalah serangkaian langkah yang dilakukan untuk membersihkan,
menyiapkan, dan mengatur data mentah menjadi format yang sesuai untuk analisis lebih lanjut.
Tahapan ini penting untuk memastikan data yang digunakan dalam analisis memiliki kualitas
yang baik dan siap digunakan. Berikut adalah beberapa tahapannya.
1) Pembersihan data
Pada dataset stunting di Kota Samarinda, dilakukan pembersihan data yang mencakup
penanganan data yang tidak wajar, misalnya tinggi badan atau berat badan yang ekstrem.
Penghapusan data yang memiliki nilai #N/A (nilai tidak tersedia) atau tidak memiliki
nilai sama sekali, serta penghapusan data yang terduplikasi. Proses ini penting untuk

memastikan bahwa data yang digunakan dalam analisis adalah valid dan akurat.
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Sebanyak 150,465 record. sebagai data terduplikasi dan dihapus dari dataset. Data yang
terduplikasi dapat menyebabkan kesalahan dalam analisis karena informasi yang sama
muncul lebih dari sekali. Terdapat 34,199 record yang memiliki nilai #N/A, yang juga
dihapus karena tidak memberikan informasi yang berguna. Data yang memiliki nilai
#N/A berarti informasi tersebut tidak tersedia atau hilang, sehingga tidak dapat digunakan
untuk mendapatkan hasil analisis yang tepat. Setelah melalui proses pembersihan yang
teliti ini, jumlah total data yang tersisa dan siap digunakan dalam analisis stunting di Kota
Samarinda adalah 18,396 record.
2)  Transformasi Data
Transformasi variabel kategorikal menjadi numerik dilakukan dengan menggunakan
fungsi LabelEncoder dari library scikit-learn. LabelEncoder adalah fungsi yang
mengubah variabel kategorikal, seperti jenis kelamin dan berat badan berdasarkan umur,
menjadi angka yang dapat dimengerti oleh algoritma machine learning.
3) Data Balanced

Ketidakseimbangan kelas ini dapat menyebabkan model menjadi cenderung tidak adil, di
mana model lebih cenderung memprediksi kelas dengan lebih banyak sampel dan
mengabaikan kelas dengan lebih sedikit sampel [17]. Akibatnya, performa model secara
keseluruhan menurun, terutama dalam hal prediksi kelas yang kurang terwakili. Salah
satu teknik yang efektif untuk menangani masalah ini adalah SMOTE (Synthetic Minority
Over-sampling Technique), yang bekerja dengan menghasilkan sampel sintetis untuk
kelas dengan lebih sedikit sampel, sehingga meningkatkan jumlah dan keberagaman

kelas tersebut dalam dataset stunting.

F.  Seleksi Fitur Menggunakan BMR

Salah satu metode yang dapat digunakan untuk seleksi fitur adalah Boundary Margin
Relief. Boundary Margin Relief adalah teknik yang mengukur kepentingan setiap fitur
berdasarkan margin batas antara kelas-kelas yang berbeda dalam dataset. Teknik ini membantu
dalam mengidentifikasi fitur-fitur yang paling berpengaruh dalam klasifikasi, dengan

mempertimbangkan jarak antara sampel dari kelas yang sama dan kelas yang berbeda.

G. Optimasi dengan Simulated Anneling
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Simulated Annealing akan digunakan untuk mengoptimasi pemilihan fitur dalam proses
pembelajaran mesin. Tujuan utamanya adalah untuk menemukan kumpulan fitur yang
memberikan kinerja terbaik pada model SVM. Simulated Annealing adalah sebuah metode yang
terinspirasi dari proses annealing dalam fisika, untuk mencari solusi optimal dalam ruang fitur
dengan mengizinkan beberapa solusi yang lebih buruk diterima pada awalnya untuk
menghindari terjebak di dalam daerah yang tidak optimal. Fungsi ini mengoptimalkan
pemilihan fitur dengan mengevaluasi performa model pada data uji, mengubah suhu (T) dan
faktor penurunan suhu (alpha) secaraiteratif, dan memperbarui solusi terbaik berdasarkan skor

akurasi.

H. Pembagian Data dengan Cross Validation

Data stunting akan dibagi menjadi data pelatihan (#raining) dan data uji (testing)
menggunakan metode cross-validation. Pembagian data dengan cross-validation yaitu
pembagian dataset menjadi subset yang disebut (folds), di mana model dilatih pada fo/d ke-10

dan diuji pada fold lainnya secara bergantian [2].

L. Pelatihan Model SVM

Support Vector Machine (SVM) adalah algoritma pembelajaran yang digunakan untuk
tugas-tugas klasifikasi dan regresi. Tujuan utama dari SVM adalah untuk menemukan
hyperplane terbaik yang memisahkan dua kelas dalam ruang fitur sedemikian rupa sehingga
jarak antara hyperplane dan instance terdekat dari masing-masing kelas (yang disebut sebagai
support vectors) sebesar mungkin. Berikut persamaan yang dapat digunakan untuk
mendapatkan hyperplane pada SVM.

w.x)+b =20 (D)

Data xi yang termasuk dalam kelas -1 dapat dirumuskan sebagai berikut:

(le)+b<1,yl:—1 (2)

Data xi yang termasuk dalam kelas +1 dapat dirumuskan sebagai berikut:

w.x)+b>1y =1 3)

Keterangan:
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X; = Data ke-1
w = Nilai bobot support vector yang tegak lurus dengan hyperplane (weight vector)
b = Nilai bias (merujuk pada parameter yang menentukan posisi 4yperplane terhadap titik

asal (origin) dalam ruang fitur)

Yi = Kelas/label data ke-i

Dalam proses klasifikasi dengan SVM, seringkali terjadi kondisi di mana kernel linear
tidak bekerja dengan baik, yang menyebabkan hasil klasifikasi data yang buruk. Kondisi ini
dapat diatasi dengan menggunakan kernel Radial Basis Function (RBF) [18], yang dirumuskan

sebagai berikut:

K(xq, x3) = exp(=y Il x; = x5 I?) (4)
Keterangan:
K(xq, x5) = fungsi kernel RBF yang mengukur kesamaan antara dua sampel x; dan x,
Il x; —x, I = Jarak Euclidean kuadrat antara dua vektor fitur x; dan x,
y (gamma) = Parameter yang menentukan "lebar" fungsi RBF
exp = Fungsi eksponensial

Pelatihan model SVM akan menggunakan karnel RBF, gamma = 10, cost = 5 untuk
membuktikan teori dari [19]. Model SVM akan di latih menggunakan data training setelah
penanganan ketidakseimbangan kelas, high dimension dengan BMR dan optimasi dengan

Simulated Annealing.

J. Evaluasi Kinerja Algoritma

Kinerjamodel SVM yang dioptimalkan akan dievaluasi menggunakan Confusion Matrix.
Confusion Matrix adalah sebuah tabel yang digunakan dalam evaluasi klasifikasi untuk
menampilkan performa model dengan membandingkan hasil prediksi dengan nilai sebenarnya

dari data yang diuji.

Tabel 2. Confusion Matrix

. True values
Prediction Trie False
TP
True Correctresult FP

Unexpected result
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EN TN
False Missing result Correct absence of
9 result

Dalam confusion matrix, terdapat beberapa istilah yang digunakan dalam kasus
klasifikasi seperti yang dijelaskan oleh [17].
Keterangan :
True Positive (TP) = Data positif benar.
False Positive (FP) = Data negatif sebagai data positif.
False Negative (FN) = Data positif sebagai data negatif.
True Negative (TN) = Data negatif benar

Evaluasi kinerja model yang akan dilakukan dengan mengukur nilai akurasi, berikut

rumusnya
p _ TP+TN )
CCUraCY = TP ¥TN + FP + FN
Keterangan :
Accuracy = Mengukur sejauh mana model

klasifikasi memberikan prediksi yang

benar secara keseluruhan.
Performa model akan dibandingkan dengan metode SVM dengan metode SVM + BMR +
Simulated Annealing untuk menilai efektivitas kombinasi model.

Berikut adalah kategori akurasi berdasarkan persentase:
Sangat Baik : 90% - 100%

Baik : 80% - 89%
Cukup 1 70% - 79%
Kurang : 60% - 69%

Sangat Kurang: < 60%

HASIL DAN PEMBAHASAN

1. Hasil Penelitian
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Hasil yang diperoleh dari setiap tahapan akan dijelaskan secara rinci untuk memberikan
gambaran lengkap mengenai efektivitas metode yang digunakan dalam penelitian ini. Berikut
adalah hasil dari tahapan-tahapan tersebut:

1)  Hasil Preprocessing Data
Pada bagian ini akan menampilkan hasil dari setiap tahapan penelitian yang dilakukan.
Tahapan tersebut meliputi preprocessing data, pembagian data, penerapan metode Simulated
Annealing untuk optimasi parameter BMR pada algoritma SVM, serta evaluasi kinerja model
yang telah dioptimasi. Hasil yang diperoleh dari setiap tahapan akan dijelaskan secara rinci
untuk memberikan gambaran lengkap mengenai efektivitas metode yang digunakan dalam
penelitian ini. Pada tahap ini ada bebrapa proses yang akan di tampilkan yaitu hasil data
cleaning, trasformasi data dan penenganan ketidakseimbangan kelas.
1)  Hasil Data Cleaning
Data sampel yang berjumlah 150,465 baris didalamnya masih banyak data
terduplikat, data missing dan data error (NaN). Setelah proses penghapusan duplikat dari
150,466 menjadi 34,199 record dan penghapusan data missing dari 34,199 menjadi
18396 record.
2)  Hasil Transformasi Data
Berikut adalah hasil transformasi data yang menunjukkan perubahan signifikan

dalam pola dan struktur data, sehingga mempermudah analisis lebih lanjut

Tabel 3. Data Sebelum di Transformasi

No JK BB/U Naik Berat Badan BB/TB
0 L Berat Badan Normal - Gizi Baik
1 L Berat Badan Normal (6] Gizi Baik
2 L Berat Badan Normal T Gizi Baik
3 L Berat Badan Normal 0] Gizi Baik
4 L Berat Badan Normal N Gizi Baik
18391 P Berat Badan Normal (e} Gizi Baik
18392 P Kurang e} Gizi Baik
18393 L Berat Badan Normal T Gizi Baik
18394 L Berat Badan Normal 0] Gizi Baik
18395 L Berat Badan Normal N Gizi Baik

Pada Tabel 3 aribut yang akan di ubah adalah isi pada fitur JK, BB/U, Naik Berat Badan,
dan BB/TB. Dalam Fitur JK ‘L’ akan di ubah menjadi 0 dan ‘P’ menjadi 1. Pada Fitur BB/U
‘Berat Badan Normal’ di ubah menjadi 0 dan berat badan yang ‘Kurang’ di ubah menjadi 1.

Selanjutnay pada fitur Naik Berat Badan, setiap huruf akan di ubah menjadi numerik

10
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berdasarkan bobot, seperti huruf O (Obesitas) menjadi 10, N (Normal) menjadi 11 dan T
(Tinggi) menjadi 12. Pada fitur BB/TB “Gizi Baik’ di ubah menjadi 0 dan ‘Gizi Buruk’ menjadi
1.

Tabel 4 Hasil Transformasi

Naik Berat
No JK BB/U A BB/TB
0 0 0 0 0
1 0 0 11 0
2 0 0 12 0
3 0 0 11 0
4 0 0 10 0
18391 1 0 11 0
18392 1 1 11 0
18393 0 0 12 0
18394 0 0 11 0
18395 0 0 10 0

3)  Hasil Penanganan Ketidakseimbangan Kelas

Berikut adalah hasil penanganan ketidakseimbangan data yang menunjukkan kelas yang

lebih merata

Jmiah Data Tidak Stunting tan Stunting

w0oo 4
g -
0

fak Sturtmg Xentmg

Gambar 2. Kelas Data Tidak Seimbang

11



JURNAL PENGEMBANGAN ILMU PENGETAHUAN
Volume 05, No. 3, Agustus 2024

https://ijurnal.com/1/index.php/ipip

Pada Gambar 2, Grafik pertama menunjukkan distribusi awal data dengan
ketidakseimbangan yang signifikan antara jumlah data "Tidak Stunting" sebanyak 16046 baris
data dan "Stunting" sebanyak 2350 baris data, di mana data "Tidak Stunting" jauh lebih banyak
dibandingkan data "Stunting".

Jumiah Data Tidak Stunting dan Sturting

Sunting Tidet Shantng
L

Gambar 3. Hasil Penanganan Ketidakseimbangana Data

Pada Gamber 3, memperlihatkan hasil setelah penanganan ketidakseimbangan data, di
mana jumlah data antara "Stunting" dan "Tidak Stunting" telah disamakan, yaitu 16046 baris
data. Penanganan ketidakseimbangan data ini dilakukan untuk memastikan bahwa model
pembelajaran tidak berat sebelah terhadap kelas dominan dan dapat memprediksi dengan lebih

akurat untuk kedua kelas tersebut.

B.  Hasil Seleksi Fitur dengan BMR
Seleksi fitur menggunakan Boundary Margin Relief menghasilkan bebrapa fitur terbaik
yang memiliki nilai bobot tinggi. Terlihat pada gambar grafik di bawah ini:

Fear Terbak Sturding des Boundary Nargn Relef

n n-'{

Pestisw rupswrcs

12
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Gambar 4. Hasil Fitur Terbaik BMR
Berdasarkan hasil implementasi, fitur yang mempengaruhi kinerja BMR dan Support

Vector Machine (SVM) terlihat pada tabel berikut berdasarkan nilai bobotnya:

Tabel 5. Bobot Fitur

No Fitur Bobot Peringkat
1 ZS TB/U 18890 1
2 ZS BB/U 6543 2
3 ZS BB/TB 4396 3
4 Tinggi 3212 4
5 Berat 2836 5

Naik Berat
6 Badan 1698 6
7 LiLA 1409 7
8 BB/TB 817 8
9 BB/U 742 9
10 JK 128 10

Berdasarkan Tabel 3.5 fitur yang dipilih adalah ZS TB/U, ZS BB/U, ZS BB/TB, Tinggi,
Berat, Naik Berat Badan, LiLA, BB/TB, dan BB/U.

C.  Hasil Optimasi SVM dengan Simulated Annealing
Berikut adalah tabel untuk menampilkan hasil SVM dan optimasi SVM dengan Simulated
Annealing berdasarkan 10 fold:

Tabel 6. Perbandingan Akurasi SVM

Fold Akurasi SVM Akurasi SVM Dengan SA Kenaikan Akurasi
1 61.00% 87.00% 26.00%
2 54.00% 81.00% 27.00%
3 51.00% 89.00% 38.00%
4 58.00% 87.00% 29.00%
5 55.00% 93.00% 38.00%
6 54.00% 88.00% 34.00%
7 51.00% 88.00% 37.00%
8 50.00% 95.00% 45.00%
9 58.00% 83.00% 83.00%
10 57.00% 89.00% 32.00%

Rata-rata 54.90% 88.00% 33.10%

Rata-rata akurasi SVM adalah 54.90%, sedangkan rata-rata akurasi SVM dengan
Simulated Annealing adalah 87.80%. Terdapat kenaikan rata-rata akurasi sebesar 33.10% ketika
menggunakan Simulated Annealing untuk optimasi SVM serta karnel RBF dengan nilai gamma

=10 dan cost = 5.
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D. Hasil Evaluasi Performa dengan Confusion Matrikx

Menggunakan confusion matrix untuk mengevaluasi kinerja model klasifikasi yang
dikembangkan. Confusion matrix adalah tabel yang memperlihatkan perbandingan antara
prediksi yang benar dan salah yang dilakukan oleh model terhadap data yang telah diketahui
kelasnya. Dari confusion matrix ini, dapat dilihat seberapa baik model dalam
mengklasifikasikan data ke dalam kategori yang benar, serta mengidentifikasi jenis-jenis

kesalahan prediksi yang dilakukan oleh model tersebut.

a. Model SVM

Cordusion Matrix SVM

Predcted Label

Gambar 5. Hasil Confusion Matrix Model SVM

Untuk menghitung akurasi secara manual dari confusion matrix dapat menggunakan

rumus akurasi sebagai berikut:

Tabel 7. Perhitungan Rata-rata Convusion Matriks SVM

True Label Predicted Label
TN 45 FP 5
FN 40 TP 10

TP + TN 10 + 45

= 54.90%

COUTacY = TP L TN +FP +FN _ 10+ 45 +5 + 10

b.  Model SVM dan SA
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Confusion Matrix SVM dengan S&

Gambar 6. Hasil Confusion Matrix Model SVM dengan SA

Untuk menghitung akurasi secara manual dari confusion matrix dapat menggunakan

rumus akurasi sebagai berikut:

Tabel 8. Perhitungan Rata-rata Convusion Matriks SVM dengan SA

True Label Predicted Label
TN 40 FP 10
FN 6 TP 44

TP+ TN 44 + 40

= 88.00%

A = =
ccuracy TP+FN+TN+FP 44 +40+10+6

Pembahasan

Berikut pembahasan penelitian berdasarkan hasil dan rumusan masalah yang di
cantumkan:
a.  Fitur yang Mempengaruhi Kinerja BMR dan SVM

Berdasarkan hasil yang terlihat pada Tabel 6, maka ditentukan bahwa atribut yang
memiliki rangking 1-9 yaitu ZS TB/U, ZS BB/U, ZS BB/TB, Tinggi, Berat, Naik Berat Badan,
LiLA, BB/TB, dan BB/U digunakan sebagi atribut dalam pemodelan SVM karena memiliki
nilai bobot yang tinggi. Sedangkan pada penelitian yang di lakukan oleh [20] menggunakan
algoritma SVM dan Chi-Square menghasilkan 6 fitur yakni ZS TB/U, BB/U, ZS BB/U, Tinggi,
LiL A dan Berat. Pada penelitian [21] menggunakan Random Forest dan PSO, fitur yang paling
berpengaruh yaitu BB/TB. Penelitian lainnya oleh [22] menggunakan metode KNN dan ANN
menghasilkan 3 atribut yaitu Berat Badan/Umur, Berat Badan/Tinggi Badan, dan Tinggi
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Badan/Umur. Sehingga persamaan fitur yang dominan dari penelitian tersebut adalah atribut

Berat Badan/Umur (BB/U) dan Berat Badan/Tinggi Badan (BB/TB).

b.  Performa Algoritma

Perbandingan performa akurasi dengan penelitian [21] menghasilkan akurasi 78.33%
menggunakan metode Random Forest dan Cross Validation tanpa optimasi atupun seleksi fitur.
Penelitian [20] menggunakan data stunting SVM dengan Chi-Square dan SMOTE untuk High
Dimension Data Stunting dengan Cross Validation k-fold=10 menghasilkan akurasi 96,6%
namun tanpa metode optimasi. Penelitian lainnya dilakukan oleh [19] menggunakan data
stunting, metode SVM dan karnel RBF untuk data stunting dengan nilai gamma = 10 dan cost
= 5 menghasilkan akurasi 100% namun, saat di terapkan dalam penelitian ini, karnel RBF
dengan nilai gamma = 10 dan cost = 5 menghasilkan rata-rata akurasi 54.90% mengalami
penurunan. Sedangkan saat penambahan seleksi fitur BMR dan optimasi Simulated Annealing
akurasinya mengalami peningkatan sebanyak 33.10% sehingga akurasinya menjadi 88.00%.
dengan demikian implementasi seleksi fitur menggunakan BMR dan optimasi menggunakan
Simulated Annealing dapat meningkatkan akurasi klasifikasi atau prediksi dari model SVM
dengan kernel RBF pada data Stunting.

KESIMPULAN DAN SARAN

Kesimpulan
Berikut kesimpulan berdasarkan hasil penelitian ini:

a.  Fitur yang memiliki pengaruh dominan terhadap stunting dari metode seleksi fitur
Boundary Margin Relief (BMR), yaitu ZS TB/U, ZS BB/U, ZS BB/TB, tinggi badan,
berat badan, naik berat badan, LiLA, BB/TB, dan BB/U. Fitur dominannya yaitu Berat
Badan/Umur (BB/U) dan Berat Badan/Tinggi Badan (BB/TB).

b.  Hasil akurasi SVM karnel RBF dengan metode optimasi Simulated Annealing dan seleksi
fitur Boundary Margin Relief sebesar 54.90% tanpa optimasi dan sebesar 88.00% setelah

di optimasi dengan SA, sehingga menunjukkan kenaikan akurasi sebesar 33.10%.

Saran

Berikut beberapa saran untuk penelitian kedepannya:
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a.  Penelitian selnjutnya disarankan untuk penyesuaian nilai pada parameter gamma dan C
(Cost) karnel RBF, agar akurasi yang di dapat benar-benar akurat. Karena pada penelitian
ini saat menambahkan nilai gamma dan nilai C pada karnel RBF akurasi SVM tanpa
optimasi SA menurun sangat jauh, sehingga memerlukan penyesuaiaan lebih lanjut.
Selain itu untuk penelitian lanjutan, dapat mencoba karnel SVM lainnya seperti /inear,
sigmoid atau polynominal untuk membandingkan tingkat kinerja karnel yang lebih baik.

b.  Disarankan untuk melakukan penelitian lanjutan dengan mempertimbangkan lebih
banyak fitur dan mencoba metode klasifikasi yang berbeda seperti Random Forest guna

mendapatkan hasil yang lebih akurat dalam mendiagnosis stunting pada anak.
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