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ABSTRAK

Stunting adalah gangguan pertumbuhan dan perkembangan yang disebabkan
kekurangan gizi yang ditandai dengan tinggi anak kurang dari dua kali standar
deviasi yang ditetapkan oleh WHO. Kekurangan asupan gizi mengakibatkan
menurunnya pertumbuhan anak, hal ini berhubungan dengan meningkatnya
resiko sakit, kematian, hambatan pertumbuhan fisik maupun gangguan
metabolisme tubuh. Beberapa metode telah dilakukan untuk membantu
mengkilasifikasi stunting pada anak salah satunya C4.5. Tujuan penelitian ini
adalah mengklasifikasikan penyakit stunting menggunakan metode Multi-Layer
Perceptron (MLP) dengan hyperparameter tuning RandomSearchCV. MLP
memiliki beberapa kelebihan diantaranya mampu merepresentasikan hubungan
lebih kompleks antara fitur input dan output, serta memproses data dalam
berbagai bentuk, termasuk data tidak terstruktur. Penelitian ini menunjukan
model MLP  menggunakan  hyperparameter tuning  RandomSearchCV
mendapatkan performa terbaik berdasarkan hasil evaluasi didapatkan accuracy
sebesar 81.78%, precision 85.00%, recall 94.34%, dan F1-Score 89.43%.

Kata kunci: Stunting, Kekurangan gizi Multi-Layer Perceptron (MLP),
Hyperparameter tuning, RandomSearchCV

ABSTRACT

Stunting is a growth and development disorder caused by malnutrition which is
characterized by a child's height being less than twice the standard deviation set
by WHO. Lack of nutritional intake results in decreased growth in children, this is
associated with an increased risk of illness, death, physical growth restrictions
and metabolic disorders. Several methods have been used to help classify
stunting in children, one of which is C4.5. The aim of this research is to classify
stunting using the Multi-Layer Perceptron (MLP) method with RandomSearchCV
hyperparameter tuning. MLP has several advantages, including being able to
represent more complex relationships between input and output features, as well
as processing data in varfous forms, including unstructured data. This research
shows that the MLP model using RandomSearchCV hyperparameter tuning got
the best performance based on the evaluation results, which obtained accuracy
of 81.78%, precision of 85.00%, recall of 94.34%, and F1-Score of 89.43%.
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1. PENDAHULUAN

Stunting saat ini merupakan permasalahan serius di bidang kesehatan dan kesejahteraan.
Hal ini menjadi perhatian di berbagai negara, termasuk Indonesia. Berdasarkan hasil Survei
Status Gizi Indonesia, pada tahun 2022 Indonesia memiliki prevalensi stunting mencapai
21,6% dinilai sebagai angka yang tinggi menurut standar yang ditentukan oleh World Health
Organization (WHO) yakni kurang dari 20% (Kemenkes RI, 2023). Bahkan menurut WHO,
pada tahun 2022 terdapat 148,1 juta anak dibawah usia 5 tahun mengalami stunting
(WHO, 2023). Stunting merupakan gangguan tumbuh kembang pada anak yang
disebabkan oleh asupan gizi yang kurang dalam waktu yang cukup lama akibat pemberian
makan yang tidak sesuai dengan kebutuhan gizi dan infeksi berulang yang ditandai dengan
kondisi bayi memiliki tinggi kurang dari dua kali standar deviasi rata-rata pertumbuhan yang
ditetapkan oleh WHO (Rahmi, dkk., 2022). Stunting banyak dialami pada anak dibawah
usia 5 tahun, dimana sebanyak 70% terjadi pada anak berusia 0-23 bulan (Yunus, dkk.,
2023). Kekurangan asupan gizi mengakibatkan menurunnya pertumbuhan anak hal ini
berhubungan dengan meningkatkan resiko sakit, kematian dan hambatan pertumbuhan fisik
maupun gangguan metabolisme tubuh (Astarani, dkk., 2020).

Asupan gizi yang tidak sesuai selama masa kandungan maupun balita sangat berpengaruh
timbulnya stunting (Wahyudin, dkk., 2023). Ada beberapa faktor yang dapat
menyebabkan gangguan pertumbuhan pada anak, termasuk (1) faktor perawatan maternal
dan antenatal, (2) kondisi lingkungan di rumah, (3) praktik pemberian Air Susu Ibu (ASI),
dan (4) cara memberikan makanan kepada balita. (Mediani, dkk., 2023).

Berkembangnya teknologi saat ini, metode machine learning dan deep learning banyak
digunakan untuk memberikan solusi dari berbagai permasalahan yang terjadi salah satunya
pada bidang medis (Purbolaksono, dkk., 2021). Deep /earning merupakan sub bidang
pada machine learning yang berfokus pada penggunaan jaringan saraf tiruan (neural
networks), Meskipun begitu, deep learning telah menjadi salah satu teknologi yang sangat
diminati karena kemampuannya dalam mengenali objek dengan tingkat akurasi yang tinggi
dan menggambarkan representasi konsep kompleks menjadi serangkaian konsep yang lebih
simpel. Deep learning memanfaatkan data sebagai input, lalu memprosesnya melalui
sejumlah lapisan tersembunyi (hidden layer). Setelah itu, dilakukan transformasi non-linier
dari data masukan untuk menghitung nilai output (Hasma & Silfianti, 2018). kelebihan
jaringan syaraf tiruan vyaitu lebih reliable terhadap noise dalam data (Wibawa &
Maysanjaya, 2018). Selain itu, jaringan syaraf tiruan juga memiliki kemampuan untuk
menghasilkan prediksi yang baik untuk memecahkan suatu permasalahan meskipun
menggunakan jumlah sampel yang terbatas (Panca Saputra & Panca, 2020).

Salah satu metode deep /earning yang dapat digunakan dalam Kklasifikasi adalah metode
Multi-Layer Perceptron (MLP). MLP merupakan algoritma deep learning yang disebut juga
multilayer feedforward neural network salah satu algoritma yang paling luas digunakan serta
algoritma yang unggul dalam penentuan nilai bobot dibandingkan dengan metode lain
(Riyanto, 2018). MLP memiliki tiga layer yaitu /nput layer, hidden layer, dan output layer
(Nurrokhman, 2023). MLP memiliki kemampuan beradaptasi terhadap data masukan dan
mampu memprediksi hubungan antara kelas target dan atribut objek, serta memiliki
kemampuan dalam mengatasi permasalahan yang cukup baik. Keunggulan tersebut
menjadikan MLP populer dalam klasifikasi (Jiang & Xu, 2022). Oleh karena itu penelitian
tersebut difokuskan pada metode klasifikasi MLP, yang merupakan salah satu algoritma
pembelajaran mendalam utama karena memiliki potensi lebih besar dalam teknologi
kedokteran (Sharma, dkk., 2022).
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Penggunaan metode MLP juga dilakukan pada penelitian lainnya, mengklasifikasikan
penyakit pada jantung dengan menghasilkan nilai accuracy sebesar 98% (Hasan, dkk.,
2017). Kemudian penelitian dengan metode yang sama untuk mengidentifikasi ginjal kronis
mendapatkan nilai accuracy yang tinggi yaitu 92.5% (Vashisth, dkk., 2020). Terdapat
pula penelitian yang dilakukan untuk klasifikasi dan prediksi penyakit alzheimer mendapatkan
nilai accuracy sebesar 94% (Jyotiyana & Kesswani, 2020). Berdasarkan beberapa
penelitian yang telah dilakukan, terlihat bahwa penggunaan metode MLP terbukti berhasil
dalam memberikan tingkat accuracy yang tinggi dalam memprediksi dan mengklasifikasikan
di berbagai bidang medis atau Kesehatan.

Berdasarkan studi literatur pada beberapa penelitian sebelumnya, penelitian ini bertujuan
untuk meningkatkan performa hasil pemodelan klasifikasi dari penelitian sebelumnya dengan
mengusulkan penggunaan metode Multi-Layer Perceptron (MLP) untuk mengidentifikasi
stunting pada anak. Pencarian kombinasi nilai parameter yang optimal dilakukan untuk
meningkatkan performa model dari MLP, penggunaan RandomSearchCV mampu menjelajahi
secara acak ruang hyperparameter dengan efisien sehingga akan memperoleh tingkat
accuracy yang lebih tinggi dalam mengidentifikasi stunting pada anak (Asha &
Meenakowshalya., 2021).

2. METODE PENELITIAN

Metode penelitian yang digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 1, yang
dibagi menjadi beberapa tahap. Pertama, peneliti mengumpulkan data yang diperlukan
untuk penelitian dengan beberapa atribut berupa jenis kelamin, umur, berat badan lahir,
panjang lahir, berat badan, panjang tubuh, menyusui dan stunting. Kedua, pra-pemrosesan
data mencakup penghapusan data duplikat, pengkodean variabel kategori menjadi numerik,
dan normalisasi data. Ketiga, data dibagi menjadi dua subset yaitu data latih dan data uiji.
Keempat, pembentukan model algoritma MLP untuk melatih model Kklasifikasi stunting
dengan menggunakan data latih. Kelima, model evaluasi kinerja yang telah dilatih
menggunakan beberapa metrik evaluasi yang umum digunakan dalam klasifikasi meliputi
accuracy, precision, recall, dan FI-score. Metrik ini akan memberikan informasi seberapa
baik model dapat mengklasifikasikan data stunting (Wang, dkk., 2019).
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Dataset

Hapus Data Duplikat —» Encoding »{ Normalisasi Min-Max

Y

i Pembagian Dataset
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i Data Latih Data Uji
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Gambar 1. Alur Penelitian
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2.1. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset stunting bersifat tabular yang
bersumber dari Kaggle, yang merupakan online repository database dengan alamat Uniform
Resource Locator (URL) https://www.kaggle.com/datasets/muhtarom/stunting-dataset.
Dataset yang digunakan terdiri dari 8 buah atribut dan berjumlah sebanyak 10.000 seperti
yang dapat dilihat pada Tabel 1. Dataset akan dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan
data uji.

Tabel 1. Dataset

Atribut Tipe Data
Jenis Kelamin Data numerik, menunjukan nilai ‘Pria” dan ‘Wanita’
Umur Data numerik, menunjukan nilai usia balita
Berat Badan Lahir Data numerik, menunjukan berat badan balita ketika lahir
Panjang Lahir Data numerik, menunjukan panjang badan balita ketika lahir
Berat Badan Data numerik, menunjukan berat badan balita
Panjang Tubuh Data numerik, yang menunjukan panjang badan balita saat seusianya
Menyusui Data kategorik, menunjukan status balita menyusui
Stunting Data kategorik, menunjukan status balita stunting

2.2. Penghapusan Data Duplikat

Data duplikat adalah entri data yang sama muncul lebih dari satu kali. Adanya data kotor
dapat menyebabkan masalah seperti buruknya kualitas, konsistensi dan integritas data
(Venkateswara Reddy & Damodaram, 2022). Dilakukan penghapusan data duplikat
agar tidak mengganggu saat proses analisis model pelatihan. Setelah proses pengecekan
ditemukan data duplikat sebanyak 2.427. Oleh karena itu, dilakukan penghapusan data
duplikat yang dimana data awal berjumlah 10.000 menjadi 7.573 data.

2.3. Encoding

Encoding merupakan salah satu teknik dalam pemrosesan data dalam machine learning dan
data mining. Encoding bertujuan memproses penempatan urutan karakter (huruf, angka,
tanda baca, dan simbol tertentu) ke dalam format khusus sehingga menjadi sebuah sandi.
Proses encoding pada atribut yang mengandung tipe data kategorik yaitu jenis kelamin,
menyusui, dan stunting.

2.4. Pembagian Data

Data perlu dibagi menjadi dua bagian utama, yaitu data pelatihan (¢raining data) dan data
pengujian (ftesting data). Data latih adalah data yang tersedia berdasarkan fakta yang
terjadi, sedangkan data uji adalah data yang memiliki label yang akan digunakan untuk
melakukan perhitungan sesuai dengan persamaan metode perhitungan accuracy klasifikasi
yang ada (Anggreani, dkk., 2018). Pada penelitian ini digunakan 80% data latih dan 20%
data uji.

2.5. Data Normalisasi

Normalisasi data adalah proses mengubah skala atau cakupan data agar seluruh variabel
mempunyai pengaruh yang seimbang terhadap model. Normalisasi data harus dilakukan
untuk mengurangi potensi kesalahan dengan mengubah data aktual ke nilai dalam kisaran
sekitar 0-1 ( Suryani, dkk., 2022). Seperti terlihat pada Tabel 2, terdapat beberapa atribut
yang mempunyai nilai numerik pada rentang 0 — 1 yang akan dinormalisasi, sedangkan nilai
atribut dengan tipe data kategorik bernilai antara 0 atau 1 hasil dari encoding.
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Tabel 2. Nilai Normalisasi

Jenis Usia Berat Panjang Berat Panjang | Menyusui | Stunting
Kelamin Badan Lahir | Kelahiran | badan Tubuh
1 0.21 0.81 0.50 0.55 0.50 0 0
0 0.14 0.90 0.50 0.73 0.32 0 1
0 0.11 0.27 1.00 0.46 0.36 0 1
1 0.04 0.63 0.50 0.63 0.36 0 1
1 0.16 0.90 1.00 0.46 0.53 0 1

2.6. Hyperparameter Tuning RandomSearchCV

Penyetelan Hyperparameter pada jaringan syaraf tiruan Multi Layer Perceptron (MLP) adalah
proses pengoptimalan pengembangan sebuah model pembelajaran mesin yang lebih lebih
baik (Panda, 2019). RandomSearchCV merupakan metode alternatif yang digunakan untuk
menentukan parameter terbaik dalam suatu model, sehingga model tersebut dapat
memprediksi data secara akurat (Putri, dkk., 2023). Kelebihan dari RandomSearchCV jika
dibandingkan dengan GridSearchCV adalah kemampuannya untuk menjelajahi ruang
hyperparameter dengan efisien, terutama ketika ruang hyperparameter sangat besar. Hal ini
karena RandomSearchCV tidak menguji semua kombinasi mungkin, tetapi hanya sampel
secara acak dari ruang hyperparameter (Roder, dkk., 2023).

2.7. Pelatihan Model Multi-Layer Perceptron (MLP)

Pembelajaran mesin dilakukan melalui tahap proses latih menggunakan data pelatihan.
Tujuannya adalah untuk mengidentifikasi pola data yang dapat digunakan untuk
menentukan apakah seorang anak mengalami stunting berdasarkan variabel yang
dikumpulkan. Model MLP adalah topologi dari jaringan syaraf tiruan dimana perceptron
terhubung membentuk beberapa lapisan (/ayer). Sebuah MLP mempunyai lapisan (/input
layer), minimal satu lapisan tersembunyi (Aidden layer), dan lapisan luaran (output layer),
seperti yang dapat dilihat pada Gambar 2. (Castro, dkk., 2017). MLP termasuk dalam
kategori algoritma feedforward, karena input digabungkan dengan bobot awal dalam jumlah
tertimbang dan dikenakan fungsi aktivasi, seperti pada perceptron. Namun perbedaannya
adalah setiap kombinasi linier disebarkan ke lapisan berikutnya (Amato, dkk., 2017).

Input Layer

A,
&/
= Output
AR
&

Output layer

Input Data—|

Hidden Layers

Gambar 2. MLP Arsitektur

2.8. Evaluation

Tahap terakhir setelah data dilatih adalah mengevaluasi kinerja model menggunakan data
pengujian yang telah dipisahkan sebelumnya. Metode evaluasi digunakan dalam penelitian
klasifikasi adalah accuracy. Accuracy akan mengukur sejauh mana model memprediksi
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dengan benar. Metode lainnya terdapat precision dan recall. Metode precision digunakan
untuk mengukur kelas positif model dalam memprediksi dan recall proses ini dilakukan untuk
mengukur sejauh mana model dapat mengidentifikasi semua /nstance dari kelas positif.
Selain itu terdapat juga metode F-1 Score dan confusion matrix. F1-Score adalah harmonik
rata-rata dari precision dan recall. Sedangkan confusion matrix adalah matrik yang
menyediakan campuran dari kelas yang diprediksi dengan aktual (Markoulidakis, dkk.,
2021). Hasil evaluasi akan menunjukkan sejauh mana model mampu mengklasifikasikan
stunting dengan baik, dan apakah model tersebut perlu dilakukan perbaikan atau
peningkatan lebih lanjut pada model.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil penelitian ini memberikan tingkatan berupa accuracy yang didapatkan dari pengujian
yang telah dilakukan dengan tujuan untuk menguiji accuracy dan performa dari metode MLP
dengan menerapkan Ayperparameter tunning RandomSearchCV. Penggunaan Jumlah lapisan
dan ukuran setiap lapisan dalam jaringan saraf tiruan mempengaruhi kapasitas model, yang
dapat memengaruhi kemampuan jaringan untuk mempelajari pola dalam data (Bromberg
& Gitzinger, 2020). hidden_layer _sizes dengan penentuan konfigurasi [(100,), (30,20),
(20,10)] yang digunakan sudah dilakukan eksperimen dan validasi silang untuk mencapai
keseimbangan yang optimal antara underfitting dan overfitting, serta kinerja model secara
keseluruhan pada data pengujian (Liu, dkk., 2023). Pemilihan nilai max_iter yang optimal
penting dikarenakan nilai yang terlalu kecil mungkin tidak mencapai konvergensi yang cukup,
sementara nilai yang terlalu besar dapat menyebabkan overfitting atau meningkatkan waktu
pelatihan tanpa peningkatan signifikan dalam kinerja model. Oleh karena itu, penggunaan
max_iter dengan nilai konfigurasi [100, 200, 500] optimal untuk model yang diberikan
(Alghamdi & Almuhammadi, 2022). Berikut nilai dari hasil konfigurasi Ayperparameter
tuning dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Konfigurasi Hyperparameter Tuning

Hyperparameter Configuration Best Parameters
hidden_layer_sizes [(100,), (30,20), (20,10)] (100,)
activation ['softmax’, ‘relu’,tanh’] relu
alpha [0.0001, 0.001, 0.01, 0.1] 0.01
max_iter [100, 200, 500] 100

Hasil penelitian menunjukan bahwa tuning hyperparameter RandomsearchCV dapat
memberikan nilai accuracy yang baik. RandomSearchCV mendapatkan nilai accuracy yang
baik yaitu 81.78 dengan nilai precision 85.00, nilai recall 94.34, nilai FI1-Score 89.43. Dapat
dilihat pada hasil confusion matrix dari RandomSearchCV bahwa model tersebut memiliki
performa yang cukup baik, Namun nilai False Positive (FP) yang tinggi juga mempengaruhi
hasil dari model karena cukup sering melakukan prediksi yang tidak sesuai dan hasil yang
didapatkan hanya memiliki selisih sedikit. 20% dari data uji dengan total 1.515 data akan
dievaluasi menggunakan confusion matrix seperti yang ditunjukkan di bawah ini.
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Tabel 4. Confusion Matrix RandomsearchCV

Nilai Aktual
Positif Negatif
Nilai Prediksi Positif 71 (TP) 206 (FP)
Negatif 70 (FN) 1168 (TN)

Dari Tabel 4 dapat dilihat bahwa nilai FP lebih besar dari TP. Hal ini karena data yang tidak
representatif menyebabkan terjadinya ketidakseimbangan kelas. Perbandingan jumlah kelas
positif lebih besar dibandingkan dengan kelas negatif dengan jumlah kelas positif sebesar
6120 dan kelas negatif sebesar 1452. Hal ini dapat mempengaruhi fitur yang akan digunakan
oleh model karena tidak cukup untuk membedakan antara kelas positif dan negatif. Model
dapat cenderung mengoptimalkan hasil kelas yang mayoritas berbobot positif dan kurang
terhadap kelas negatif yang menyebabkan peningkatan nilai False Positive (FP).

Tabel 5. Evaluasi Matriks

Model Accuracy (%) | Class | Precision (%) | Recall (%) | F1-Score(%)
MLP + 81,78 0 50.35 25.63 33.97
RendomSearchCV 1 85.00 94.34 89.43

Dari Tabel 5. diketahui bahwa nilai precision, recall dan F1-Score untuk kelas 0 mendapatkan
hasil yang lebih kecil dibandingkan dengan kelas 1. Hal ini dapat dikatakan bahwa model
yang telah dibuat lebih akurat dalam memprediksi data yang memenuhi kriteria tertentu
untuk kelas 1 dibandingkan dengan kelas 0. Sehingga dapat menyebabkan nilai FP lebih
besar dari nilai TN.

Perbandingan hasil menggunakan meteode C4.5 dan MLP
81.78

c4.5 MLP
Metode

Gambar 3. MLP Lebih Akurat dari C4.5

Dari Gambar 3. menunjukan bahwa algoritma MLP yang diusulkan dapat menghasilkan nilai
accuracy yang lebih tinggi dibandingkan dengan menggunakan algoritma C4.5 (Yunus,
dkk., 2023). Metode yang digunakan pada penelitian sebelumnya, karena MLP memiliki
kemampuan untuk memodelkan data yang memiliki struktur kompleks dan penggunaan
dataset yang lebih besar dalam klasifikasi. Dapat dilihat secara keseluruhan baik dari nilai
precision, recall, dan accuracy, tabel tersebut menunjukan bahwa model MLP yang diusulkan
lebih unggul dibandingkan dengan model C4.5. Selain itu, penggunaan hAyperparameter
tuning pada MLP juga berpengaruh pada accuracy yang semakin tinggi. hal ini
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mengindikasikan bahwa MLP lebih diandalkan dalam memprediksi kasus positif dan negatif
secara akurat.

4. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan untuk mengklasifikasi penyakit stunting
menggunakan metode Multi Layer Perceptron (MLP). Dimana, hyperparameter tuning
RandomSearchClV menghasilkan nilai accuracy yang cukup baik yaitu sebesar 81.78 dengan
nilai precision 85.00, nilai recall 94.34, nilai F1-Score 89.43. Hal ini menunjukan bahwa
metode MLP berhasil dalam mengklasifikasi penyakit stunting. Untuk mencapai hasil yang
lebih optimal perlu dilakukan perbaikan terus-menerus terhadap model yang digunakan
dengan melibatkan eksplorasi lebih lanjut pada jumlah lapisan, jumlah neuron per lapisan,
dan fungsi aktivasi yang akan digunakan. Saran untuk penelitian berikutnya dapat dilakukan
penyeimbangan distribusi jumlah dataset pada tiap kelas sebelum dilakukan tahap
pemodelan, hal ini diharapkan dapat meningkatkan performa secara menyeluruh terutama
nilai precision, recall dan F1-score yang masih rendah untuk kelas yang masih berjumlah
sedikit atau minoritas sesuai yang ditunjukan pada hasil penelitian.
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