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ABSTRAK

Stunting terus menjadi isu kesehatan masyarakat yang kritis di Indonesia, khususnya di Kota
Samarinda yang mencatat prevalensi sebesar 25,3% pada tahun 2022, menjadi yang tertinggi
kedua di Provinsi Kalimantan Timur. Di tengah prioritas nasional untuk riset 2020-2024,
penggunaan data mining untuk klasifikasi stunting memperlihatkan potensi yang signifikan
namun tetap menghadapi tantangan dalam menangani data berdimensi tinggi dan
ketidakseimbangan kelas. Penelitian ini bertujuan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi
stunting menggunakan metode Random Forest yang diintegrasikan dengan seleksi fitur
ANOVA dan teknik SMOTE untuk menyeimbangkan kelas. Data yang digunakan dalam
penelitian ini bersumber dari Dinas Kesehatan Kota Samarinda, meliputi 26 puskesmas
dengan 21 atribut dan total 150.466 record. Teknik validasi yang dipakai adalah cross-
validation k-fold=10. Hasil menunjukkan peningkatan akurasi dari 98,83% menjadi 99,77%
naik sebesar 0,94% setelah penerapan seleksi fitur ANOVA. Fitur ZS TB/U, ZS BB/U, dan
BB/U diidentifikasi sebagai yang paling berpengaruh. Peningkatan ini menunjukkan
efektivitas integrasi metode dalam mengatasi masalah stunting pada dataset yang kompleks
dan tidak seimbang, ini diharapkan dapat mendukung kebijakan dan intervensi kesehatan lebih
lanjut di kawasan tersebut.

Kata kunci: Klasifikasi, Random Forest, ANOVA, SMOTE, High Dimensional
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ABSTRACT

Stunting continues to be a critical public health issue in Indonesia, particularly in Samarinda
City, which recorded a prevalence of 25.3% in 2022, the second highest in East Kalimantan
Province. Amidst the national research priorities for 2020-2024, the use of data mining for
stunting classification shows significant potential but still faces challenges in handling high-
dimensional data and class imbalance. This study aims to improve stunting classification
accuracy using the Random Forest method integrated with ANOVA feature selection and
SMOTE technique for class balancing. The data used in this study were sourced from the
Samarinda City Health Office, encompassing 26 health centers with 21 attributes and a total
of 150,466 records. The validation technique used is 10-fold cross-validation. The results show
an accuracy increase from 98.83% to 99.77%, an increase of 0.94%, after applying ANOVA
feature selection. The features ZS TB/U, ZS BB/U, and BB/U were identified as the most
influential. This increase demonstrates the effectiveness of the method integration in addressing
the stunting problem in complex and imbalanced datasets and is expected to support further
health policies and interventions in the area.

Keywords: Classification, Random Forest, ANOVA, SMOTE, High Dimensional
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BAB 1
PENDAHULUAN
1.1 Latar Belakang

Stunting merupakan sebuah penyakit yang saat ini dianggap sebagai permasalahan serius dan
menjadi fokus perhatian pemerintah sebagai prioritas riset nasional tahun 2020 — 2024. Berdasarkan
data dari kementrian kesehatan pada tahun 2022, prevalensi stunting pada anak indonesia dengan usia
dibawah lima tahun masih tergolong tinggi yakni sebesar 21,6% (Cindy, 2023). Dengan artian, penyakit
stunting setidaknya mempengaruhi 22 anak dari 100 anak di bawah usia lima tahun. Prevalensi stunting
di indonesia juga tergolong tinggi jika dibandingkan dengan negara negara yang ada di kawasan
ASEAN. Sebagai salah satu kota penyangga IKN, Samarinda memiliki prevalensi stunting tertinggi
kedua setelah kabupaten Kutai Kartanegara di provinsi Kalimantan Timur tahun 2022 dengan besar
persentase 25,3% (Cindy, 2023). Stunting pada anak balita dapat menyebabkan berbagai masalah
kesehatan jangka panjang dan menghambat perkembangan kognitif pada anak sehingga menyebabkan
prestasi belajar yang lebih rendah jika dibandingkan dengan anak yang tidak stunting (Pratiwi et al.,
2021). Oleh karena itu, penting untuk mengembangkan strategi penggunaan data mining dalam
mengklasifikasi status stunting pada anak di bawah lima tahun. Metode ini diharapkan dapat
menghasilkan informasi dan pengetahuan yang berguna sebagai dasar dalam pengambilan keputusan
dan pertimbangan untuk mendeteksi stunting pada anak.

Berdasarkan penelitian yang sudah pernah dilakukan dalam bidang data mining dalam klasifikasi
status stunting telah dilakukan dengan beberapa pendekatan, seperti algoritma Random Forest, Support
vector machine, KNN, Neural Network, Naive Bayes, classification tree dan lain lain. Penelitian yang
dilakukan oleh Apriyani & Kurniati (2020) dilakukan pengujian terhadap metode algoritma Naive Bayes
dan Support vector machine (SVM) hasil penelitiaan menunjukan akurasi yang terbilang cukup baik
dengan persentase akurasi sebesar 90%. Namun pada penelitian terkait masih menggunakan data
berdimensi rendah (low — dimensional) atau data yang memiliki atribut sedikit untuk digunakan sebagai
analisis. Data berdimensi rendah juga memiliki kelemahan seperti overfitting, dan sulit diinterpretasikan
(Hakimah et al., 2022). Berdasarkan penelitian yang dilakukan Gebeye et al.,(2023) Model Random
Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Logistic Regression (LR), Neural Network (NN), dan
Naive Bayes (NB) mengalami penurunan performa saat berhadapan dengan data berdimensi tinggi, yang
mempengaruhi akurasi metode klasifikasi tersebut. Hasil akurasi yang diperoleh menunjukkan bahwa
Support Vector Machine (SVM) mencapai akurasi sebesar 71.03%, Random Forest (RF) mencapai
72.41%, Neural Network (NN) mencapai 71.03%, dan Naive Bayes (NB) mencapai 67.93%. Temuan
ini menyoroti tantangan yang dihadapi oleh model klasifikasi saat beroperasi pada data dengan dimensi
tinggi, yang dapat mengurangi efektivitas dan akurasi dari metode yang digunakan.

Data berdimensi tinggi merupakan sebuah data yang memiliki banyak atribut atau fitur yang
digunakan dalam menganalisis. Sebagai contoh, bila suatu data yang memiliki atribut berjumlah puluhan
bahkan ratusan atribut, maka data tersebut dapat dikategorikan sebagai data berdimensi tinggi. Data
berdimensi tinggi memiliki beberapa tantangan, termasuk peningkatan kompleksitas model, risiko
overfitting, dan kesulitan dalam visualisasi data (Hakimah et al., 2022). Model-model seperti Random
Forest, Support Vector Machine , Logistic Regression, Neural Network, dan Naive Bayes dapat
mengalami penurunan performa ketika berhadapan dengan data berdimensi tinggi (Gebeye et al., 2023),
sehingga mempengaruhi akurasi klasifikasi yang didapatkan. Oleh karena itu, strategi seperti reduksi
dimensi dan pemilihan fitur diperlukan untuk mengatasi masalah ini. Pemilihan fitur memungkinkan
model untuk fokus pada fitur-fitur yang paling relevan dengan masalah yang dihadapi.



Algoritma klasifikasi pada penelitian ini akan menggunakan Random Forest (RF), hal ini
berdasarkan penelitian yang dillakukan oleh (Chilyabanyama et al., 2022; Gebeye et al., 2023; Hemo,
and Rayhan, 2021; Talukder and Ahammed, 2020) dimana RF memiliki performa terbaik jika
dibandingkan dengan algoritma Support Vector Machine, Logistic Regression, Neural Network, Naive
Bayes, linear discriminant analysis (LDA), k-nearest neighbors (k-NN), eXtreme Gradient Boosting
(Xg boost) dan Classification and Regression Trees (CART) terkait klaisifikasi data stunting.
Penggunaan seleksi fitur Analysis of variances (ANOVA) juga akan digunakan untuk menemukan
atribut-atribut yang paling relevan dalam klasifikasi. Penelitian Nugroho et a/.,(2022) metode ANOVA
terbukti bisa meningkatkan akurasi dari metode klasfikasi KNN dan decision tree (DT) dimana sebelum
penerapan akurasi yang didapat sebesar 67% untuk KNN dan 57% untuk DT kemudian setelah
dilakukan penerapan metode ANOVA di dapatkan peningkatan akurasi yang tinggi dimana akurasi KNN
menjadi 87% dan DT menjadi 96% pada data stunting. Kemudian dalam penelitian yang dilakukan oleh
Hasan (2020) metode ANOVA dikombinasikan dengan metode klasifikasi RF' maka didapatkan akurasi
yang cukup tinggi sebesar 91%. Selain itu pada penelitian lain yang melakukan komparasi penggunaa
seleksi fitur ANOVA terhadap algoritma klasifikasi mendapatkan kenaikan akurasi 0.8% menjadi 94.1%
untuk Random Forest dengan tingkat akurasi paling tinggi dibandingkan dengan algoritma klasifikasi
lainnya (Yoga Siswa, 2023). Dalam beberapa penelitian terkait stunting juga masih ditemukan
ketidakseimbangan kelas seperti penelitian yang dilakukan oleh Sutarmi et al. (2023).

Ketidakseimbangan kelas terjadi ketika jumlah sampel dari satu kelas secara signifikan lebih
banyak atau lebih sedikit dibandingkan dengan kelas lainnya (Luo et al., 2019). Dalam konteks stunting,
hal ini bisa berarti bahwa jumlah anak yang tidak mengalami stunting jauh lebih banyak daripada yang
mengalami stunting, atau sebaliknya. Masalah ini dapat menyebabkan bias pada model yang cenderung
mengklasifikasi kelas mayoritas dengan lebih baik dibandingkan kelas minoritas. Untuk mengatasi
masalah ketidakseimbangan kelas dan memastikan bahwa model dapat memprediksi kedua kelas
(stunting dan tidak stunting) dengan akurat, bisa menggunakan teknik oversampling dan undersampling
untuk menyeimbangkan kelas, oleh karena itu penelitian ini juga akan menggunakan teknik Synthetic
Minority Over-sampling Technique (SMOTE).

Berdasarkan pada penelitian yang sudah pernah dilakukan Santoso et al., (2019) metode SMOTE
terbukti mampu meningkatkan akurasi pada algoritma klasifikasi dimana Naive Bayes mencapai akurasi
sebesar 62.4% dengan data asli dan meningkat menjadi 72.6% setelah menggunakan SMOTE. Support
Vector Machine menunjukkan peningkatan dari 50.3% menjadi 77.0%, dan Random Forest meningkat
dari 48.6% menjadi 80.8%. Hasil ini membuktikan bahwa penggunaan metode SMOTE untuk
menangani ketidakseimbangan kelas mampu memberikan kenaikan akurasi yang cukup baik terutama
jika dikombinasikan dengan algoritma Random Forest.

Penelitian ini akan menggunakan algoritma Random Forest yang sering kali menunjukkan
performa lebih baik dibandingkan dengan metode lain dalam mengklasifikasi stunting, terutama ketika
dikombinasikan dengan teknik pemilihan fitur dan penanganan ketidakseimbangan kelas. Namun,
sebagian besar penelitian sebelumnya menggunakan data dengan dimensi yang berbeda dan teknik
pemilihan fitur yang beragam. Kombinasi Random Forest dengan seleksi fitur ANOVA dan teknik
SMOTE secara bersamaan bertujuan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi stunting dengan
menangani tantangan data berdimensi tinggi dan ketidakseimbangan kelas secara lebih efektif. Dengan
demikian, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi baru dalam pemanfaatan teknik data
mining untuk klasifikasi stunting pada anak balita, serta memberikan dasar yang lebih kuat untuk
pengambilan keputusan dan intervensi yang lebih tepat dalam mengatasi masalah stunting.



1.2 Rumusan Masalah

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan, maka didapatkan rumusan masalah pada
penelitian ini sebagai berikut:

a) Fitur-fitur apa saja yang memberikan pengaruh signifikan pada algoritma Random Forest dengan
dataset Stunting Kota Samarinda menggunakan seleksi fitur ANOVA?

b) Seberapa meningkat akurasi yang didapat algoritma Random Forest dalam mengklasifikasi data
stunting Kota Samarinda dengan menggunakan seleksi fitur ANOVA dan metode oversampling
SMOTE?

1.3 Tujuan Penelitian

Berikut adalah tujuan dari penelitian ini:

a) Mengidentifikasi atribut apa saja yang berpengaruh terhadap akurasi model Random Forest dalam
Analisis Data Stunting di Kota Samarinda

b) Mengimplementasi dan mengevaluasi algoritma Random Forest untuk klasifikasi penyakit
Stunting di Kota Samarinda, dengan penerapan seleksi fitur ANOVA dan metode balancing
SMOTE. Kinerja model dievaluasi menggunakan K-Fold Cross Validation dan confusion matrix,
untuk mengukur akurasi guna memastikan efektivitas model dalam klasifikasi Stunting.

1.4 Manfaat Penelitian

Diharapkan penelitian ini dapat memberikan manfaat dan pengetahuan kepada berbagai pihak,
khususnya:

a) Penulis
Untuk menambah pengetahuan dan wawasan penulis dalam mengimplementasikan metode
klasifikasi dengan algoritma Random Forest dengan seleksi fitur ANOVA untuk mengingkatkan
akurasi menggunakan algoritma Random Forest pada dataset stunting Kota Samarinda.

b) Pembaca
Penelitian ini bermanfaat bagi pembaca yang menekuni bidang data mining, membantu mengasah
kemampuan analisis data, penggunaan Random Forest, serta implementasi ANOVA dan SMOTE
pada dataset stunting di Samarinda. Hasilnya juga dapat dijadikan referensi untuk penelitian di
masa mendatang.

1.5 Batasan Masalah

Agar masalah yang dibahas tidak menjadi lebih luas lagi, maka penulis membatasi masalah
penelitian sebagai berikut:

a) Data yang digunakan adalah data penyakit stunting kota samarinda pada tahun 2023.

b) Melakukan Penerapan seleksi fitur ANOVA pada algoritma Random Forest untuk memilih fitur
pada data stunting berdimensi tinggi.

¢) Melakukan penerapan oversampling SMOTE pada algoritma Random Forest untuk
menyeimbangkan kelas pada data stunting.

d) Penelitian ini akan menggunakan atribut yang telah di seleksi dari dataset, yaitu (i) Nama, (i) JK,
(iii) Berat, (iv) Tinggi, (v) LiLA, (vi) BB/U, (vii) ZS BB/U, (viii) TB/U, (ix) ZS TB/U, (x) BB/TB,
(xii) ZS BB/TB, (xiii) Naik Berat Badan, (xiv) Jml Vit A, (xv) Tanggal Pengukuran.
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METODOLOGI PENELITIAN

2.1 Objek Penelitian

Stunting merupakan masalah kesehatan yang terjadi pada anak anak. Di kota Samarinda kasus
Stunting terbilang cukup tinggi yaitu sebesar 25,3% (Cindy Mutia Annur, 2023). Oleh karena itu, Objek
yang digunakan dalam penelitian ini adalah data Stunting pada tahun 2023 yang didapat dari 26
puskesmas di lingkup Dinas kesehatan Kota Samarinda. Penelitian dilakukan di Dinas Kesehatan Kota
Samarinda yang berlokasi di JI. Milono No.1, 75122, Bugis, Kec. Samarinda Kota, Kota Samarinda,
Kalimantan Timur 76112.

2.2 Teknik Analisis Data

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah metodologi yang terstruktur dan terorganisir
dengan baik untuk memastikan bahwa proses penelitian dilaksanakan secara konsisten dan teratur.
Teknik analisis data yang akan digunakan telah dirancang untuk mengikuti alur kerja yang sistematis,
yang akan diuraikan dalam alur penelitian berikut :

Pengumpulan
Data

'

Data
Preprocesing

'

Data K-Fold Cross Validation Data
Latih K=10 Uiji

Pembuatan
Model

h 4

v v

Pembuatan Model Pembuatan Madel
(Rondom Forest) (Random Forest + Anova)

Evaluasi Performa
(Confusion Matrix)

Gambar 2. 1 Alur Penelitian




2.2.1 Pengumpulan data

Tahapan awal pada penelitian ini adalah melakukan perhaman pada data, dimulai dari pengumpulan
data lalu dilanjutkan dengan proses data preparation atau persiapan data kasus Stunting. Data yang
didapat memiliki 23 kolom dengan 22 atribut dan 1 atribut sebagai label (TB/U). Dapat dilihat pada
Tabel 2.1 adalah data yang didapat dari Dinas kesehatan Kota Samarinda.

Tabel 2.1 Atribut Data Dinas Kesehatan Kota Samarinda

No Atribut Tipe Data Keterangan

1  Nama String Nama

2 JK String Jenis Kelamin

3 BB Lahir Integer Berat Badan Lahir

4 TB Lahir Integer Tinggi Badan Lahir

5 Tgl Lahir Date Tanggal Lahir

6  Nama Ortu String Nama Orang Tua

7  Provinsi String Provinsi

8  Kab/Kota String Kabupaten atau Kota

9 Kec String Kecamatan

10 Puskesmas String Lokasi Puskesmas

11 Posyandu String Lokasi Posyandu

12 RT Integer Lokasi RT

13 Total Pengukuran Integer Total Pengukuran

14 Tanggal Pengukuran Integer Tanggal Pengukuran

15 Berat Integer Berat Badan

16  Tinggi Integer Tinggi Badan

17 BB/U numeric Berat Badan Menurut Umur

18 ZSBB/U numeric Z Score Berat Badan menurut Umur
19 TB/U numeric Tinggi Badan menurut Umur

20 ZSTB/U numeric Z Score Tinggi Badan menurut Umur
21 BB/TB numeric Berat Badan menurut Tinggi Badan
22 ZS BB/TB numeric Z Score Berat Badan menurut Tinggi Badan

2.2.2 Data Pre-Procesing

Pada Tahapan ini akan memiliki 4 tahapan, yaitu data selection, data cleaning, data Transformation
dan data Balancing. Data yang digunakan berasal dari data Dinas Kesehatan Kota Samarinda dengan

proses persiapan sebagai berikut :

a) Data Selection

Pada tahapan ini, akan dilakukan pengambilan data dengan memililih fitur atau atribut yang relevan
untuk digunakan pada penelitian sedangkan fitur yang dianggap tidak relevan akan dihilangkan, seperti
pada tabel 2.2 menampilkan data awal yang didapatkan dari Dinas Kesehatan Kota Samarinda memiliki
23 kolom, lalu didapatkan 11 kolom yang dianggap tidak relevan untuk digunakan dalam
mengklasifikasikan stunting pada anak, setelah dilakukan proses seleksi maka didapatkan 13 atribut
yang dijadikan fitur dan 1 atribut (TB/U) sebagai target atau kelas. Dapat dilihat pada Tabel 2.2 adalah
data yang telah diseleksi.



Tabel 2.2 Data Selection

No Atribut Keterangan Tipe Data
I Nama Nama String
2 JK Jenis Kelamin String
3 Berat Berat Badan Integer
4 Tinggi Tinggi Badan Integer
5 LiLA Lingkar Lengan Atas Integer
6 BB/U Berat Badan Menurut Umur numeric
7 ZSBB/U Z Score Berat Badan menurut Umur numeric
8  Tanggal Pengukuran  Tanggal Pengukuran Integer
9 ZSTB/U Z Score Tinggi Badan menurut Umur numeric
10 BB/TB Berat Badan menurut Tinggi Badan numeric
11  ZSBB/TB Z Score Berat Badan menurut Tinggi Badan numeric
12 Naik Berat B Naik Berat Badan String
13 Jml Vit A Jumalah Vitamin A integer
14 TB/U Tinggi Badan menurut Umur numeric

b) Data Cleaning

Pada Tahapan ini data yang digunakan akan dilakukan proses pembersihan dengan menghapus data
yang memiliki nilai #N/A ( no value is available) atau data yang tidak memiliki nilai serta yang kembar
atau terduplikasi. Proses ini akan menggunakan bahasa pemrograman Python serta library Pandas,
dengan fungsi dropna() untuk menghapus baris yang memiliki nilai hilang dan fungsi drop_duplicates()
untuk menghapus baris yang merupakan duplikat.

@ missing values - data.isna().sum()
# Menampilkan jumlah missing values untuk setiap kolom

print("Jumlah missing walues untuk setiap kolom:™)
print{missing wvalues)

Gambar 2. 2 Kode Menampilkan Nilai Kosong

Berikut adalah tabel 2.3 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut
beserta penjelasan fungsi tiap parameter.

Tabel 2.3 Parameter Kode Menampilkan Nilai Kosong

Parameter Keterangan
data Ini adalah variabel yang merujuk pada DataFrame pandas. DataFrame adalah
struktur data dua dimensi yang bisa menyimpan data dalam bentuk tabel dengan baris
dan kolom.
isna() Fungsi isna() dari pandas digunakan untuk mendeteksi nilai-nilai yang hilang dalam

DataFrame. Fungsi ini mengembalikan DataFrame baru di mana setiap entri adalah
True jika entri asli adalah nilai yang hilang (NaN, None, atau NaT), dan False jika
tidak.

sum() Metode sum() digunakan di sini setelah isna() untuk menghitung jumlah True di setiap
kolom dari DataFrame yang dihasilkan oleh isna(). Ini efektif menghitung jumlah
nilai yang hilang dalam setiap kolom dari DataFrame asli data.




‘, # Menghitung jumlah data sebelum penghapusan duplikat
total_data sebelum = len(data)

# Mengurutkan data berdasarkan kolom "Mama" dan "Tanggal Pengukuran" secara menurun
data = data.sort_values{by=["Nama', 'Tanggal Pemgukuran'], ascending=[True, Falsel)

# Menghapus duplikat berdasarkan kolom "Nama" dan mempertahankan yang pertama (yang memiliki tanggal pengukuran terbaru)
data = data.drop_duplicates(subset='tams', keep='First')

#Menghapus Milai Kosong Tiap Kolom
data.dropna{inplace=True)

# Menghitung jumlah data setelah penghapusan duplikat
total dats sesudsh = len(data)

tzl_data_sebelum}")
1_data_sesudah}"™)

) data sebelum penghapusan duplikat: i
print{f"Total data setelah penghapusan duplikat: {t

Gambar 2.3 Kode Menghapus Data Terduplikasi Dan Data Kosong

Berikut adalah tabel 2.4 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut
beserta penjelasan fungsi tiap parameter.

Tabel 2.4 Parameter Kode Menghapus Data Terduplikasi Dan Data Kosong

Fungsi Parameter Keterangan
len() : data data adalah DataFrame yang sedang diproses. Fungsi len() di
sini digunakan untuk menghitung jumlah baris dalam
DataFrame.
sort_values() : by Parameter by menerima list dari nama-nama kolom yang akan

dijadikan dasar pengurutan. Di sini, pengurutan dilakukan
berdasarkan kolom "Nama" dan "Tanggal Pengukuran".
ascending Parameter ascending menerima list dari nilai boolean yang
menentukan urutan pengurutan untuk setiap kolom yang
ditentukan di by. Nilai True untuk "Nama" berarti pengurutan
secara ascending (A-Z), dan False untuk "Tanggal
Pengukuran" berarti pengurutan secara descending (tanggal
terbaru ke terlama).
drop_duplicates() subset ~ Parameter subset menentukan kolom yang akan digunakan
untuk identifikasi duplikat. Di sini, 'Nama' adalah kolom yang
digunakan, yang berarti duplikat akan dicari berdasarkan nama.
keep Parameter keep menentukan duplikat mana yang akan
dipertahankan. first menunjukkan bahwa hanya baris pertama
dari setiap duplikat yang akan dipertahankan, yang di kasus ini
adalah entri dengan 'Tanggal Pengukuran' terbaru karena
pengurutan sebelumnya.
print() . f-string  f-string digunakan untuk memformat string, menyisipkan nilai
dari variabel langsung ke dalam string yang dicetak.
total data sebelum dan total data sesudah adalah variabel
yang nilai-nya disisipkan dan dicetak.




¢) Data Transformation

Pada tahapan ini dilakukan dengan proses konversi nilai-nilai atribut yang kategorikal menjadi
bentuk numerik, tahapan ini perlu dilakukan karena dalam penggunaan library sklearn, hanya bisa
menerima atribut dengan tipe numerik. Beberapa atribut yang ditransformasi meliputi jenis kelamin,
naik berat badan, berat badan menurut umur, dan berat badan menurut tinggi badan. Proses ini akan
menggunakan library scikit-learn dengan fungsi LabelEncoder. Label Encoder tersebut digunakan
untuk mengubah teks atau data kategorikal menjadi data numerik dalam satu kolom data secara otomatis
(M. M. Mafa’atiih, 2020)

o from sklearn.preprocessing import LabelEncoder

# Buat instance LabelEncoder

encoder = LabelEncoder()

# Kolom yang perlu di-encode
columns_to_encode = [']K', 'BBfU', 'BB/TB', 'MNaik Beret Badan']

# loop melalui setiap kolom yang perlu di-encode dan terapkan LabelEncoder

for column in columns_to_encode:
data[column] = encoder.fit_transform{data[column])

Gambar 2.4 Kode Tranformasi Data Pada Kolom Atribut

© # ubanh TB/U

data[ 'TBsU'] = data['TB/U"].replace({"Normal': @, 'Tinggi': @, 'Pendek': 1, 'Sangat Pendek': 13})

Gambar 2.5 Kode Tranformasi Data Pada Kolom Label

Berikut adalah tabel 2.5 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut
beserta penjelasan fungsi tiap parameter.

Tabel 2.5 Parameter Kode Tranformasi

Fungsi Parameter Keterangan
LabelEncoder() - LabelEncoder adalah kelas dari sklearn.preprocessing yang
digunakan untuk mengkonversi label kategori menjadi label
numerik.

fit transform()  data[column] Metode fit transform() digunakan untuk menyesuaikan
encoder dan mengubah label menjadi bentuk numerik.
Parameter data/column] merupakan kolom spesifik dari
DataFrame data yang sedang diolah.
replace() {'Normal': 0, Metode replace() digunakan untuk mengganti nilai-nilai
'Tinggi': 0,  dalam sebuah Series atau DataFrame. Parameter ini
'"Pendek’: 1, merupakan dictionary yang menentukan nilai lama dan baru;
'Sangat dalam hal ini, 'Normal' dan 'Tinggi' diganti dengan 0, 'Pendek’
Pendek': 1} dan 'Sangat Pendek' diganti dengan 1.




d) Data Balancing

Pada tahapan terakhir preprocessing, ketidakseimbangan kelas akan terjadi ketika jumlah atribut
mengalami ketidakseimbangan antara kelas mayoritas dan kelas minoritas. Sehingga Perlu melakukan
data balancing menggunakan modul python imblearn.over sampling dengan mengimpor fungsi
SMOTE (sampling strategy) untuk melakukan oversampling.

© x = data.drop(['TB/U'],axis=1)
y = data['TB/U"]
from imblearn.over_sampling import SMOTE
sm = SMOTE(random_state=42, sampling_strategy=1)
X_imb, y imb = sm.fit resample(x, y)

Gambar 2.6 Kode Data Balancing SMOTE

Berikut adalah tabel 2.6 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode tersebut
beserta penjelasan fungsi tiap parameter.

Tabel 2.6 Parameter Kode Data Balancing SMOTE

Fungsi Parameter Keterangan

drop() ['TB/U'"] Parameter ini menentukan nama kolom atau daftar
kolom yang akan dihapus dari DataFrame data. Di
sini, kolom '"TB/U' akan dihapus.

axis=1 Axis 1 mereferensikan kolom. Dengan axis=1, operasi
drop() akan menghapus kolom yang ditentukan.
SMOTE random_state=42  Memastikan bahwa hasil oversampling konsisten di

berbagai eksekusi dengan menyediakan seed untuk
generator bilangan acak. 42 adalah nilai yang sering
digunakan dalam contoh  untuk tujuan
reproducibilitas.
sampling strategy=1 Menentukan strategi sampling yang diinginkan. Nilai

1 mengindikasikan bahwa kelas minoritas akan
diresample hingga jumlahnya sama dengan kelas
mayoritas.

fit_resample() X,y Metode fit resample() digunakan untuk mengajarkan
model SMOTE pada data input (x) dan target (y),
kemudian mengembalikan dataset yang telah di-
resample. x adalah DataFrame yang dihasilkan
setelah menghapus kolom 'TB/U', dan y adalah nilai
target yang berasal dari kolom "TB/U".

2.2.3 Pembagian data

Sebelum memulai proses pemodelan, dataset yang akan digunakan harus dibagi menjadi dua bagian
utama, yaitu data latih dan data uji. Data latih berfungsi sebagai dasar untuk pembangunan model,
sementara data uji digunakan untuk mengevaluasi kinerja model yang telah dibuat. Dalam penelitian
ini, akan menggunakan teknik K-Fold Cross Validation, Hal ini dapat membantu mengidentifikasi



apakah model memiliki tingkat akurasi yang baik, serta membantu menghindari overfitting atau
underfitting (Hafid, 2023). K-Fold Cross Validation akan diimplementasikan melalui library
sklearn.model_selection dengan fungsi cross_val score pada Python. Teknik ini melibatkan pembagian
data menjadi 10 segmen atau kelompok, sesuai dengan parameter Cv yang ditetapkan sebesar 10, yang
berarti data akan dibagi menjadi 10 bagian. Setiap segmen akan secara bergiliran berperan sebagai data
latih dan data uji. Pada Penelitian ini menggunakan nilai k sebesar 10, yang menandakan bahwa
eksperimen akan dijalankan sebanyak 10 kali. Setelah melakukan 10 kali percobaan, maka nilai rata-
rata dari semua hasil pengujian akan diambil sebagai indikator untuk mendapatkan hasil yang lebih
presisi dan akurat.

Tabel 2.7 K-fold Cross Validation

(Yol Uely RUey Vs i Vs I No 2 o Iy (o]

S S N N T T
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Pada Tabel 2.7, skema 10-fold CV dijelaskan, di mana setiap baris mewakili satu iterasi. Blok
berwarna merah menunjukkan data yang digunakan sebagai data uji dalam iterasi tersebut, sedangkan
blok berwarna putih menunjukkan data latih. Contoh visualisasinya adalah sebagai berikut, Pada Iterasi
1, Fold 1 digunakan sebagai data uji dan Fold 2 hingga Fold 10 sebagai data latih, pada Iterasi 2, Fold 2
sebagai data uji dan Fold 1 serta Fold 3 hingga Fold 10 sebagai data latih. Demikian seterusnya hingga
Iterasi 10, di mana Fold 10 digunakan sebagai data uji dan Fold 1 hingga Fold 9 sebagai data latih.
Teknik ini memastikan bahwa setiap fold digunakan sebagai data uji sekali, dan data latih pada iterasi
lainnya, untuk memberikan evaluasi model yang lebih akurat dan menghindari overfitting.

2.2.4 Pembuatan Model

Berikut ini merupakan gambaran dan penjelasan dari model klasifikasi Random Forest yang
digunakan pada penelitian in :

a) Dalam fase ini, dataset akan dilakukan pembagian menjadi dua segmen utama: data latih dan data
uji. Data latih berperan sebagai pondasi untuk proses pembentukan model, sedangkan data uji
digunakan sebagai alat untuk mengevaluasi efektivitas model yang sudah dibangun. Penelitian ini
menggunakan metode K-Fold Cross Validation, sebuah teknik yang diaktualisasikan melalui
penggunaan [library sklearn.model selection dan fungsi cross val score pada bahasa
pemrograman Python. Dengan parameter Cv yang ditetapkan sebesar 10, ini mengindikasikan
bahwa dataset akan terbagi menjadi 10 bagian atau kelompok yang sama. adapun model yang
dipilih untuk melakukan klasifikasi Stunting di Kota Samarinda adalah model Random Forest.
Berikut adalah penjelasan mengenai mekanisme kerja dari metode tersebut:

10
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N
15) = argmaxc () () =€) @1
n=1

Langkah Pertama sampel dataset tersebut dimanfaatkan untuk membentuk pohon keputusan
atau tree ke-i (i=1, 2, ....k). Dalam tahap pembuatan tree ini, digunakan metode Classification
and Regression Tree (CART), di mana gini impurity diaplikasikan sebagai kriteria untuk
menentukan pembagian pada setiap node dalam tree (Yoga Siswa, 2023) .

(: #¥ode Inisialisasi Random Fore:ﬂ
from sklearn.ensemble import RandomForestClassifier
clf = RandomForestClassifier{max depth=1, random state=42)

Gambar 2.7 Kode Inisialisasi Model Random Forest

Langkah kedua melakukan pembagian data menggunakan K-Fold Cross Validation dengan K
=10.

" # Kode kfold Cross Walidation
from sklearn.model selection import cross_val score, StratifiediKFold
cv = StratifiedKFold{n_splits=18, shuffle=True, random_ state=42)

Gambar 2.8 Kode Pembagian Data Latih dan Data Uji

Berikut adalah tabel 2.8 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode
tersebut beserta penjelasan fungsi tiap parameter:

Tabel 2.8 Parameter Pembagian Data Latih dan Data Uji

Parameter Keterangan

n_splits Jumlah lipatan (fold) yang akan dibuat. Dalam kasus ini, nilai n_splits =
10 berarti akan memiliki 10 lipatan untuk cross-validation.
Menentukan apakah data akan diacak sebelum dibagi menjadi lipatan. Jika
shufffle = True, data akan diacak sebelum dibagi, sehingga setiap lipatan
shuffle akan memiliki sampel yang berbeda-beda. Jika shufffle = false, data akan
dibagi berdasarkan urutan aslinya.
Menentukan seed untuk generator nomor acak yang digunakan saat
mengacak data. Penggunaan nilai random state yang sama akan

random_state ) ¢
menghasilkan pembagian yang sama saat melakukan pengacakan.

Langkah ketiga dalam pemodelan algoritma Random Forest melibatkan penggunaan library
scikit-learn untuk mengimplementasikan model. Pada tahap ini, akan menggunakan metode
k-fold cross-validation untuk membagi dataset menjadi data latth dan uji, serta untuk
mengukur performa model secara objektif. Pertama, membuat model Random Forest
menggunakan RandomForestClassifier dari scikit-learn. Selanjutnya, melakukan perulangan
melalui setiap fold yang dihasilkan oleh k-fold cross-validation. Pada setiap perulangan,
dataset dibagi menjadi data latih dan uji , dan model Random Forest dilatih menggunakan
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data latih. Setelah dilatih, model tersebut digunakan untuk melakukan prediksi pada data uji.
Skor evaluasi akurasi dihitung menggunakan metrik yang sesuai dari library sklearn.metrics
dan disimpan untuk setiap fo/d. Selain itu, matriks kebingungan (confusion matrix) dari setiap
fold juga dihitung menggunakan fungsi confusion _matrix dari scikit-learn. Hasil prediksi dan
skor evaluasi ini kemudian disimpan untuk digunakan dalam analisis lebih lanjut tentang
performa model pada dataset yang diberikan.

© from sklearn.model sel
sklearn.ensemble

ction import cross_wal_score, StratifiedkfFold
RandomForestClassifier
etrics import confusion matrix, accuracy score, precision score, recall_score; f1_score

on the Random Forest clL

{max_depth=1, random_s

a
RandomForest

lidation
i{n_splits=18, shuffle=True, random_state=42)

# Kode kfold Cross Va

cv = StratifiedkF

precisions L1
recalls = []
f1_scores = []

for train_index, test_index in cv.split(X_ imb, vy imb):
¥_train, X_test = X_imb.iloc[train_index], ¥_imb.iloc[test_index]
v _train, v test = y imb.iloc[train_index], ¥ _imb.iloc[test index]

# Train the model
clf.Fit{¥_train, y train}

=.append(confusion_matrixi{y_test, v _pred))}
accuracies.append(accuracy_scorely_test, y_pred))

Gambar 2.9 Kode Permodelan Algoritma Random Forest

Berikut adalah tabel 2.9 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode
tersebut beserta penjelasan fungsi tiap parameter:

Tabel 2.9 Parameter Permodelan Algoritma Random Forest

Parameter Keterangan
clf Model Random Forest yang digunakan untuk melakukan
klasifikasi.
train_index Indeks data untuk data latih.
test_index Indeks data untuk data uji.
accuracies List yang akan menyimpan skor akurasi dari setiap fold.
confusion_matrices  List yang akan menyimpan confusion matrix dari setiap fold.
X_train Subset atribut untuk training.
X_test Subset atribut untuk testing.
y_train Subset label untuk training..
y_test Subset label untuk testing.
y_pred Hasil prediksi dari subset test.

Langkah keempat Setelah proses K-fold cross-validation selesai dilakukan dan model Random
Forest telah diuji pada setiap fold, skor evaluasi seperti akurasi dari setiap fold dapat
ditampilkan. Dalam pengulangan menggunakan enumerate dan zip, akurasi dari masing-
masing fold diproses dan ditsmpilkan. Selain itu, rata-rata akurasi dari semua fold juga
dihitung dengan menggunakan fungsi np.mean() dari NumPy. Hasil rata-rata skor evaluasi



akurasi dari seluruh fold juga dicetak. Terakhir, rata-rata dari confusion matrix dari semua fold
dihitung menggunakan fungsi np.mean() dan ditampilkan. Confusion matrix) rata-rata ini
memberikan gambaran tentang seberapa baik model dapat mengklasifikasikan setiap kelas
pada data uji.

mport numpy as np

no
Print the evaluation metrics for each fold

for i, (conf matrix, sccuracy) in enumerate(zip{conf matrices, accuraciesi, 1}
print(f"Fold-{i}: Accuracy={accuracy}”)

()

i
-

# Print tThe average evaluation metrics

print(*")
rint("Hasil Rata Rata')
rintif"Average Accuracy: {np.mean(accuracies)}”)

# (alculate and print the average confusion matrix
avg_conf_matrix = sumlconf_matrices)
print("Average Confusion Matrix:™)

print{avg_ conf_matrix)

Gambar 2. 10 Kode Hasil akurasi dari setiap Fold

Berikut adalah tabel 2.10 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode
tersebut beserta penjelasan fungsi tiap parameter

Tabel 2. 10 Parameter Hasil Skor Dari Setiap Fold

Parameter Keterangan

np Alias untuk numpy, sebuah library Python yang digunakan untuk
melakukan operasi numerik pada array, matriks, dan struktur data
numerik lainnya.
enumerate Fungsi Python yang digunakan untuk mengambil elemen dari sebuah
iterable (seperti list, tuple, atau string) bersamaan dengan indeksnya
dalam bentuk tuple.
zZip Fungsi Python yang digunakan untuk menggabungkan elemen-clemen
yang bersesuaian dari dua atau lebih iterable (list, tuple, atau array)
menjadi tuple-tuple baru
accuracies List yang menyimpan nilai akurasi untuk setiap fold dalam cross-
validation
mean Fungsi numpy yang digunakan untuk menghitung rata-rata dari sebuah
array atau list
axis Parameter yang digunakan dalam fungsi np.mean untuk menentukan
sumbu (axis) mana yang akan dihitung rata-ratanya
avg cm Nilai rata-rata dari confusion matrix untuk semua fold dalam cross-
validation

b) Tahap seleksi fitur menggunak metode ANOVA dengan cara menentukan atribut yang memiliki
bobot atau pengaruh signifikan terhadap variabel yang akan diklasifikasi. Nilai F yang lebih besar
menunjukkan bahwa ada perbedaan yang signifikan antara kelompok, karena menunjukkan bahwa
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variansi antar kelompok lebih besar dibandingkan dengan variansi dalam kelompok. Sebaliknya,
nilai F yang rendah menunjukkan bahwa perbedaan antar kelompok tidak signifikan, menunjukkan
bahwa kelompok-kelompok tersebut memiliki variansi yang serupa. Berikut tahapan kerja dari

seleksi fitur Analysis of Variance (ANOVA) adalah sebagai berikut :
a. Semua fitur dipilih pada dataset Stunting

b. Fungsi fitur target dari scikit-learn dihitung menggunakan ANOVA F-Score untuk setiap

fitur.Berikut adalah rumus untuk menghitung ANOVA:

variance between groups

variance within groups

Thng (V- 7)?

Variance between groups = " D)

koMo g
. P Zi=1zjl=1(yil'*y)2
Variance within groups = =

(n-k)
Keterangan :

= Jumlah sampel di grup ke-i
= Rata-rata sampel di grup ke-i
= Rata-rata total sampe

= Jumlah grup
= Jumlah total sampel

5o <IeSES

(2.2)

2.3)

24)

c¢. Hasil dari pengujian akan digunakan dalam pemilihan fitur yang mempunyai pengaruh tinggi
dan varian terendah dipilih dalam percobaan ini lalu akan diuji dengan SelectKbeast(); k

mewakili jumlah fitur yang digunakan untuk dataset akhir

d. Jumlah fitur dengan pengaruh tertinggi akan digunakan untuk membuat berbagai subset fitur.

" from sklearn.feature selection import SelectKBest, f classif
X = data
# Menggunakan Select¥Best dengan ANOVA untuk memilih fitur terbaik

selector = SelectkKBest(score func=f_classif)
¥ _selected = selector.fit transform{X, v}

# Mengambil nilai F dan nama fitur dari SelectKBest
f_wvalues = selector.scores_

features = X.columns

# Membuat DataFrame dari fitur dan nilai F

import pandas 2= pd

df_f = pd.DataFrame({"Feature': features, 'F_Value': ¥ wvalues})

# Sorting DataFrame berdasarkan nilai F secara ascending
df_sorted = df_f.sort_values({'F_Walue', ascending=False)

¥ Membuat diagram bar untuk menampilkan nilai F dari semua fitur
Figure{figsize={12, B))

.bar(df_sorted['Feature'], df sorted['F_Value'], color='skyblue')
xlabel( "Fitur')
.wlabel(" i°F

Jtitlef 'Perbandingan MNilei F dari Semus Fitur (Ascending)')
.xticks({rotation=29a)

. show{ )

Gambar 2. 11 Kode Seleksi Fitur ANOVA
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Berikut adalah tabel 2.11 yang berisi tentang tiap parameter yang digunakan dalam kode
tersebut beserta penjelasan fungsi tiap parameter

Tabel 2.11 Parameter Seleksi Fitur ANOVA

Fungsi Parameter

Keterangan

SelectKBest  score_func=f classif

fit_transform() Xy

DataFrame()  {'Feature':  features,

'F Value': f values}

sort values() 'F_Value',

ascending=False

SelectKBest adalah metode untuk seleksi fitur yang
memilih K fitur terbaik berdasarkan nilai statistik
tertentu. score func = f classif menunjukkan
penggunaan F-test ANOVA untuk tugas klasifikasi,
yang mengukur pengaruh tiap fitur terhadap
variabilitas antara kelas.

Metode  fit transform() digunakan untuk
mengajarkan selector pada data X (fitur) dan y
(target) dan mengubah X menjadi subset fitur yang
terpilih berdasarkan skor tertinggi.

Membuat DataFrame dari dua arrays, features yang
berisi nama fitur dari X dan f values yang berisi nilai
F dari setiap fitur setelah dihitung oleh SelectKBest.
Mengurutkan berdasarkan
F Value secara descending untuk melihat fitur
dengan pengaruh paling tinggi terlebih dahulu.

DataFrame kolom

2.2.5 Evaluasi

Ditahapan evaluasi akan dilakukan pengukuran akurasi dari algoritma yang digunakan dengan
kualitas data training serta akan diuji dengan menggunakan teknik Confusion Matrix.

TP+TN

Accuracy =

Keterangan :

TP (True Positive)
TP (True Negative)
FP (False Positive)
FN (False Negative)
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TP+TN+FP +FN

x 100% (2.5)

: Jumlah data point berlabel yes yang nilainya diidentifikasi benar.

: Jumlah data point berlabel no yang nilainya diidentifikasi salah.

: Jumlah data point berlabel yes yang nilai sebenarnya diidentifikasi salah
: Jumlah data point berlabel no yang nilai sebenarnya teridentifikasi benar



BAB III
HASIL DAN PEMBAHASAN
3.1 Hasil Penelitian

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, tujuan utama adalah untuk mengevaluasi kinerja
algoritma Random Forest dengan tambahan metode SMOTE dan ANOVA dalam klasifikasi penyakit
Stunting di Kota Samarinda, dengan menggunakan metrik utama seperti akurasi. Akurasi memberikan
wawasan mengenai efektivitas algoritma dalam mengklasifikasi Stunting. Dataset yang didapat
memiliki 23 kolom dengan 22 atribut dan 1 atribut sebagai label (TB/U).

3.1.1 Data Selection

Pada Tabel 3.1 merupakan atribut yang telah dipilih secara manual terdapat 13 Atribut yang terpilih
dan 1 atribut TB/U sebagai target atau kelas

Tabel 3. 1 Data Selection

Nama JK Berat Tinggi LiL BB/U ZS BB/U Tanggal YA BB/TB YA Naik Jml TB/U
A Pengkuran TB/ BB/T Berat Vit
U B Badan A

1 DIMAS ADITYA L 9.01 0 Kurang -0.39 2023-01-02 -0.21 Gizi Baik -0.39 (¢] Normal

2 SITIAISYAH P 12 94 0 -2.25 2023-01-02 -2.09 Gizi Baik -1.46 (¢] Pendek
Berat Badan

3 M AL FATIH L 8.01 69 0 Normal -0.53 2023-01-02 -0.65 Gizi Baik -0.14 (o} Normal
ALMAHIRA Berat Badan

4 AKIRA AKBAR P 6.03 0 Normal -0.31 2023-01-02 042 Gizi Baik -0.74 (¢] Normal

GIUNIA 0.09097

5 QAMELA P 10.06 0 Risiko Lebih 2222 2023-01-02 0.23 Gizi Lebih 0.09 (o} Normal
150462 ADNAN Berat Badan

IRAGUSTI L 3 50 Normal -0.73 2023-12-30 0.06 Gizi Baik -1.19 - Normal
SIENAAL Berat Badan

150463 RAISHA P 13 0 Normal -1.22 2023-12-13 111 Gizi Baik -0.85 o Normal

AFIZAH

150464 KHAIRINA P 2.05 45 Kurang -2.03 2023-12-09 -263 Gizi Baik -0.35 - Normal
MARSYA Berat Badan

150465 KHOLIF P 3 49 Normal -1.56 2023-12-19 1.3 Gizi Baik -1.04 - Pendek

MUHAMMAD
150466 IQBAL L 2.09 49 Kurang -2.97 2023-12-29 -248 Gizi Baik -1.37 - Normal

3.1.2 Data Cleaning

Pada Tabel 3.2 Merupakan tampilan dataset sebelum dilakukan pembersihan data untuk menghapus
baris yang memiliki nilai hilang dan menghapus baris yang terduplikat pada dataset stunting dengan
jumlah 150466 record. Proses ini memastikan data bersih dan siap untuk analisis lebih lanjut.

Tabel 3. 2 Dataset sebelum dibersihkan

Nama JK Berat Tinggi LiL BB/U 7S BB/U Tanggal 78 BB/TB YA Naik Jml TB/U
A Pengkuran TB/ BB/T Berat Vit
U B Badan A

1 DIMAS ADITYA L 9.01 0 Kurang -0.39 2023-01-02 -0.21 Gizi Baik -0.39 o Normal

2 SITIAISYAH P 12 94 0 -2.25 2023-01-02 -2.09 Gizi Baik -1.46 (o} Pendek
Berat Badan

3 M AL FATIH L 8.01 69 0 Normal -0.53 2023-01-02 -0.65 Gizi Baik -0.14 (¢] Normal
ALMAHIRA Berat Badan

4 AKIRA AKBAR P 6.03 0 Normal -0.31 2023-01-02 042 Gizi Baik -0.74 (o} Normal

GIUNIA 0.09097

5 QAMELA P 10.06 0 Risiko Lebih 2222 2023-01-02 0.23 Gizi Lebih 0.09 (o} Normal
150462 ADNAN Berat Badan

IRAGUSTI L 3 50 Normal -0.73 2023-12-30 0.06 Gizi Baik -1.19 - Normal
SIENAAL Berat Badan

150463 RAISHA P 13 0 Normal -1.22 2023-12-13 111 Gizi Baik -0.85 o Normal

AFIZAH

150464 KHAIRINA P 2.05 45 Kurang -2.03 2023-12-09 -263 Gizi Baik -0.35 - Normal
MARSYA Berat Badan

150465 KHOLIF P 3 49 Normal -1.56 2023-12-19 1.3 Gizi Baik -1.04 - Pendek

MUHAMMAD
150466 IQBAL L 2.09 49 Kurang -2.97 2023-12-29 -248 Gizi Baik -1.37 - Normal
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Pada tampilan data sebelum dilakukan proes pembersihan terdapat banyak data yang memiliki
kesamaan nama dikarenakan pemeriksaan stunting selama periode tahun 2023 terjadi beberapa kali
namun untuk penelitian ini hanya akan menggunakan tanggal pemeriksaan terbaru sehingga perlu untuk
melakukan penghapusan data untuk memililih tanggal pemeriksaan terbaru setelah proses penghapusan
data yang terduplikasi dilanjutkan dengan penghapusan kolom yang memuat nilai N/A  (no value is
available) atau data yang tidak memiliki nilai.

Jumlah missing walues untuk setiap kolom:

Mama [}
JK a
Berat 558
Tinggi 51222
LiLa 29a75
BB/U a
Z5 BBJU 159
TBSU 12871
75 TBSU 12264
BB/TE 12812
Z5 BB/TB 12200
Naik Berat Badan 57
IJml vit A a5334
Tanggal Pengukuran 5]

dtype: int&e4
Gambar 3. 1 Jumlah Nilai Kosong Tiap Kolom Sebelum Pembersihan

Tabel 3. 3 Dataset setelah dibersihkan

Nama JK Berat Tinggi LiL BB/U 7S BB/U Tanggal zs BB/TB YA Naik Jml TB/U
A Pengkuran TB/ BB/T Berat Vit
U B Badan A
AFARIS Berat Badan .
1 WICAKSONG L 007 780 16 o 175 20231006 284  GiziBak 047 o 1 Pendek
2 AFATHAN L 1500 1070 17 Be,’\‘a‘;:"a:a” -1.08 20231023 014 GiziBak  -1.83 T 1 Normal
3 AFAUJAN L 1400 100.0 0 Be;f;f"a:a” -0.85 20230207 016  GiziBak  -1.14 o 1 Normal
4 AMISHAEL P 1500  103.0 0 Be;f;f"a:a” 0.06 20230209 105  GiziBak  -0.80 o 1 Normal
5 AZHAFIR L 1400 102.0 0 Berat Badan -1.91 2023-10-14 149 GiziBak  -1.59 o 1 Normal
KAMIL Normal
8055 yelmi L 17.04 1110 0 Be;\‘a;f"a:‘a" -0.04 2023-02-27 006 GiziBak  -0.93 N 1 Normal
8056 yumna P 13.07 1000 14 Be;f;f"a:a” -1.07 2023-10-14 045 GiziBak ~ -1.18 o 1 Normal
8057 Ziaan aqilla L 1405 1020 0 Berat Badan 471 20231021 62 GiziBak  -1.15 T 1 Normal
karno Normal
8058 2ubair L 17.08  107.0 0 Be,’\‘a‘;:"a:a” -0.14 2023-0220 013 GiziBak  -0.13 o 1 Normal
8059 Zulkifi abdi L 1506 1020 oo  DeratBadan -0.59 20231003 068  GiziBak 025 N 1 Normal

Normal

Setelah dilakukan proses pembersihan dapat terlihat pada tabel 3.3 jumah data yang memiliki nilai

kosong sudah tidak ada dan data yang tersisa setelah proses pembersihan data berjumlah 8059 record .
Jumlah missing values untuk setiap kolom:

Nama

JK

Berat

Tinggi

LiLA

BE/U

75 BB/SU

TB/U

Z5 TBSU

BE/TE

75 BB/TB

Maik Berat Badan

Jml Vit A

Tanggal Pengukuran

dtype: intéd

= I e R e e

= R e )

== e )

Gambar 3. 2 Jumlah Nilai Kosong Tiap Kolom Setelah Pembersihan
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3.1.3 Data Transformation

Beberapa atribut yang ditransformasi meliputi jenis kelamin, naik berat badan, berat badan menurut
umur, dan berat badan menurut tinggi badan. Proses ini melibatkan teknik encoding untuk mengubah
data kategori menjadi numerik dan penggantian nilai pada kolom label TB/U untuk mengasumsikan
kelas menjadi dua kategori. Dengan transformasi ini, data menjadi lebih siap untuk digunakan dalam
analisis dan pemodelan.

Tabel 3. 4 Dataset sebelum ditransformasi

JK BB/U BB/TB Naik Berat TB/U
Badan
1 L Berat Badan Normal Gizi Baik O Pendek
2 L Berat Badan Normal  Gizi Baik T Normal
3 L Berat Badan Normal Gizi Baik O Normal
4 P Berat Badan Normal  Gizi Baik (0] Normal
5 L Berat Badan Normal Gizi Baik O Normal
8055 L Berat Badan Normal  Gizi Baik N Normal
8056 P Berat Badan Normal Gizi Baik (0] Normal
8057 L Berat Badan Normal  Gizi Baik T Normal
8058 L Berat Badan Normal Gizi Baik O Normal
8059 L Berat Badan Normal Gizi Baik N Normal
Tabel 3. 5 Dataset Setelah ditransformasi
JK BB/U BB/T Naik Berat TB/U
B Badan

1 0 0 0 2 1

2 0 0 0 3 0

3 0 0 0 2 0

4 1 0 0 2 0

5 0 0 0 2 0

8055 0 0 0 4 0

8056 1 0 0 2 0

8057 0 0 0 3 0

8058 0 0 0 2 0

8059 0 0 0 4 0

Pada tabel 3.5 tampilan data pada kolom atribut 'JK', 'BB/U', 'BB/TB', 'Naik Berat Badan' dan label
'"TB/U' setelah dilakukan transformasi data dimana data yang sebelumny berupa String di ubah menjadi
Integer untuk memudahkan proses klasifikasi.

3.1.4 Data Balancing

Proses penyeimbangan data dilakukan dengan menggunakan teknik oversampling. Teknik ini
bertujuan untuk menyamakan jumlah sampel antara kelas minoritas dan kelas mayoritas dalam dataset.
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Jumlah Data Tidak Stunting dan Stunting

7000
G000
5000
4000
3000
2000
1000
]
% 0 1
Kelas

Gambar 3. 3 Jumlah Kelas Sebelum Data Balancing

Jumlah Data

Pada Gambar 3.3 terdapat perbedaan jumlal kelas dimana kategori tidak stunting (0) berjumlah
7317 data dan kategori stunting (1) berjumlah 742 data.

Jumiah Data Tidak Stunting dan Stunting

0 1
Kelas

Gambar 3. 4 Jumlah Kelas Sesudah Data Balancing

7000

G000

5000

Jumiah Data

0

Pada gambar 3.4 menunjukan perbandingan jumlah kelas yang sudah seimbang antara kelas
mayoritas dan kelas minoritas setelah proses SMOTE dimana jumlah data kategori tidak stunting (0)
berjumlah 7317 data dan kategori stunting (1) berjumlah 7317 data.
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3.1.5 Permodelan Random forest Tanpa ANOVA

Pada tahap ini, akan menjalankan eksperimen pertama dengan melakukan pengujian model
menggunakan Python. Pengujian ini melibatkan implementasi algoritma Random Forest tanpa
penggunaan teknik Analysis of variances (ANOVA). Tujuan dari pengujian ini adalah untuk menilai
kinerja dasar model Random Forest dalam mengklasifikasikan data.

Hasil pengujian pada tabel 3.6 menunjukkan bahwa model Random Forest tanpa seleksi fitur
ANOVA pada setiap fold menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam memprediksi kelas pada dataset
Stunting Kota Samarinda. Dalam kesepuluh fold yang dievaluasi, model ini mencapai akurasi yang
konsisten tinggi, dengan nilai rata-rata mencapai 98.83%. Tingkat akurasi yang tinggi ini menunjukkan
kemampuan model untuk secara tepat mengklasifikasikan data, dengan tingkat kesalahan yang rendah.

Tabel 3. 6 Hasil Pengujian model Random Forest

Fold Akurasi
97.95%
98.84%
98.91%
98.91%
98.56%
99.18%
99.38%
98.91%
99.18%
98.50%

O 0 3N L b Wi~

—
[

Tabel 3. 7 Rata Rata Akurasi Pengujian Model Random Forest

Hasil Rata Rata
Akurasi 98.83%

Dari evaluasi model Random Forest tanpa ANOVA, menampilkan hasil yang cukup baik, dimana
mendapatkan evaluasi di atas 90% pada tiap parameter. Hasil ini menunjukkan bahwa model Random
Forest yang dikembangkan mampu melakukan klasifikasi dengan tingkat keakuratan yang sangat tinggi.
Hal ini memberikan indikasi kuat bahwa fitur-fitur yang digunakan dalam model telah efektif dalam
membedakan berbagai kelas dengan hasil yang diinginkan. Meskipun tanpa penerapan teknik ANOVA
sebagai seleksi fitur, untuk membandingkan hasil evaluasi tersebut maka dilakukan perhitungan manual
nilai confusion matrix untuk mengkonfirmasi keakuratan hasil evaluasi tersebut.

Tabel 3. 8 Confusion Matrix

Predicted Positive (0)  Predicted Negative (1)

Actual Positive (0) 7178 139
Actual Negative(1) 32 7285
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Average Confusion Matrix Random Forest
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Gambar 3. 5 Confusion Matrix Random Forest

A - 7178 + 7285 — 0.9883 = 98.83Y%
Couracy =178+ 7285+ 139+ 32 = 790

Setelah dilakukan proses perhitungan manual pada tiap parameter maka didapatkan hasil yang sama
dengan perhitungan menggunakan python, hasil ini menunjukkan kesesuaian yang sangat baik dengan
perhitungan manual, hal ini menunjukan bahwa model memiliki kemampuan yang baik dalam
menerapkan data latih ke data uji dan mampu mengklasifikasikan data dengan akurat.

3.1.6 Permodelan Random Forest Dengan ANOVA

Pada tahap ini, akan menjalankan eksperimen kedua dengan melakukan pengujian model
menggunakan Python. Pengujian ini melibatkan implementasi algoritma Random Forest dengan
tambahan penggunaan teknik Analysis of variances (ANOVA). Tujuan dari pengujian ini adalah untuk
menilai kinerja model Random Forest setelah penerapan ANOVA dalam mengklasifikasikan data.

a) Seleksi Fitur

Seleksi fitur dilakukan untuk merangkingkan atribut yang ada, mulai dari atribut yang memiliki
pengaruh besar (mendapatkan nilai F tertinggi) terhadap hasil klasifikasi hingga atribut yang memiliki
pengaruh kecil (mendapatkan nilai F terendah). Dengan melakukan seleksi fitur, maka dapat dipilih
subset dari atribut-atribut tersebut yang paling berpengaruh dalam memprediksi atau mengklasifikasikan
target. Seleksi fitur membantu mengurangi dimensi data, mempercepat proses pembelajaran, dan
mencegah overfitting (Bengnga and Ishak, 2022). Proses seleksi fitur sangat penting dalam dataset
stunting di Kota Samarinda, di mana terdapat beragam atribut yang mungkin memiliki kontribusi
berbeda terhadap status stunting. Dengan mengidentifikasi atribut yang paling relevan, maka dapat
meningkatkan akurasi model prediksi, mengurangi waktu komputasi, dan meningkatkan
interpretabilitas model. Selain itu, seleksi fitur juga membantu dalam mengeliminasi atribut yang tidak
relevan, sehingga model menjadi lebih efisien dan mudah dipahami. Dengan demikian, seleksi fitur
tidak hanya meningkatkan kinerja model secara keseluruhan, tetapi juga memungkinkan penggunaan
sumber daya yang lebih efektif dalam analisis data.
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Tabel 3. 9 Hasil Perengkingan ANOVA

Atribut Nilai F Ranking
7S TB/U 3091 1
ZS BB/U 975 2

BB/U 737 3

Tinggi 441 4

Berat 290 5
LiLA 32 6

ZS BB/TB 4 7
JK 8 8
BB/TB 4 9
Naik Berat Badan 3 10
Jml Vit A NaN 11

Pada hasil perangkingan atribut yang dapat dilihat pada tabel 3.9 , maka ditentukan atribut yang
akan digunakan adalah atibut dengan rangking 1 — 6 sebagai atribut dalam permodelan Random Forest
karena memiliki nilai F yang tinggi sehingga atribut pada pemodelan ini hanya 6 yaitu ZS TB/U, ZS
BB/U, BB/U, Tinggi, Berat, LiLA Selain itu, kolom 'Jml Vit A' perlu dihapus dari dataset karena library
pandas membacanya sebagai nilai NaN, yang tidak dapat diproses dalam pemodelan.

b) Permodelan

Hasil pengujian pada tabel 3.10 menunjukkan bahwa model Random Forest dengan seleksi fitur
ANOVA pada kesepuluh fold menunjukkan kinerja yang sangat baik dalam memprediksi kelas pada
dataset Stunting Kota Samarinda. Model ini mencapai akurasi yang tinggi, dengan nilai rata-rata
mencapai 99.78%. Tingkat akurasi yang tinggi ini menunjukkan kemampuan model untuk secara tepat
mengklasifikasikan data, dengan tingkat kesalahan yang sangat rendah. Penggunaan seleksi fitur
ANOVA dalam proses pemodelan telah membantu model dalam mengidentifikasi atribut-atribut yang
paling berpengaruh dalam klasifikasi stunting, sehingga meningkatkan akurasi prediksinya.

Tabel 3. 10 Hasil Pengujian Model Random Forest

Fold Akurasi
99.66%
99.80%
99.86%
99.93%
99.66%
99.80%
99.80%
99.52%
99.86%
99.86%

O 0 3N LN b W~
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Tabel 3. 11 Rata Rata Akurasi pengujian model Random Forest

Hasil Rata Rata
Akurasi 99.77%
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Dari evaluasi model Random Forest dengan ANOVA, menunjukan hasil yang cukup baik dilihat
dari kenaikan akurasi setelah penerapan metode seleksi fiitur. Hasil ini menunjukan bahwa model
Random Forest mampu memaksimalkan hasil yang didapat setelah penambahan metode tersebut. Untuk
membandingkan hasil evaluasi teersebut maka dilakukan perhitungan manual nilai confusion matrix
untuk mengkonfirmasi keakuratan hasil tersbut.

Tabel 3. 12 Confusion Matrix

Predicted Positive (0)  Predicted Negative (1)

Actual Positive (0) 7317 0
Actual Negative(l) 33 7284

Average Confusion Matrix Random Forest

7000
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| 4000
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1000
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Gambar 3. 6 Confusion Matrix Random Forest

A ___ 72847317 — 0.9977 = 99.77%
couracy =84+ 7317+0+33 = ORI

Setelah dilakukan proses perhitungan manual pada tiap parameter, didapatkan hasil yang sama
dengan perhitungan menggunakan Python. Hasil ini menunjukkan kesesuaian yang sangat baik dengan
perhitungan manual, mengindikasikan bahwa model memiliki kemampuan yang kuat dalam
menerapkan data latih ke data uji dan mampu mengklasifikasikan data dengan akurat. Hal ini
menegaskan validitas metode yang digunakan dalam penelitian ini, serta memberikan kepercayaan
tambahan bahwa algoritma yang diterapkan dapat diandalkan. Kesesuaian antara hasil perhitungan
manual dan hasil dari implementasi Python juga menunjukkan bahwa tidak ada kesalahan signifikan
dalam proses pemrograman atau implementasi algoritma, serta pemilihan fitur telah dilakukan dengan
tepat.

3.1.7 Perbandingan Hasil

Dalam melakukan perbandingan antara dua model Random Forest, di mana satu menggunakan
seleksi fitur ANOVA dan yang lainnya tidak, fokus pada perbedaan akurasi memberikan pandangan yang
penting dalam mengevaluasi efektivitas seleksi fitur dalam meningkatkan kinerja model. Hasil yang
signifikan dapat mengindikasikan bahwa seleksi fitur mampu mengidentifikasi subset fitur yang lebih
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relevan, sehingga memungkinkan model untuk mempelajari pola yang lebih penting dalam data. Hal ini
dapat menghasilkan prediksi yang lebih akurat dan efisien.

Tabel 3. 13 Perbandingan Hasil Akurasi Pengujian Random Forest

Fold Random Forest Random Forest Status
(Tanpa ANOVA) (Dengan ANOVA)
1 97.95% 99.66% Naik
2 98.84% 99.80% Naik
3 98.91% 99.86% Naik
4 98.91% 99.93% Naik
5 98.56% 99.66% Naik
6 99.18% 99.80% Naik
7 99.38% 99.80% Naik
8 98.91% 99.52% Naik
9 99.18% 99.86% Naik
10 98.50% 99.86% Naik

Tabel 3. 14 Perbandingan Hasil Akurasi Rata-Rata Random Forest

Random Forest Random Forest
(Tanpa ANOVA) (Dengan ANOVA)
98.83% 99.77%

Berdasarkan tabel perbandingan akurasi antara model Random Forest (RF) dengan dan tanpa
seleksi fitur ANOVA pada tabel 3.13, terlihat bahwa model dengan seleksi fitur ANOVA cenderung
memberikan akurasi yang lebih tinggi dalam mengklasifikasi. Dari 10 lipatan (folds) pada cross
validation, model RF dengan seleksi fitur ANOVA konsisten menunjukkan peningkatan akurasi
dibandingkan dengan model RF tanpa seleksi fitur ANOVA. Peningkatan akurasi yang dicapai sebesar
0.94% menunjukkan bahwa seleksi fitur ANOVA efektif dalam meningkatkan kinerja model Random
Forest.

3.2 Pembahasan

Penelitian ini menggunakan data Stunting Kota Samarinda periode tahun 2023, data yang didapat
akan melalalu beberapa tahapan pengolahan mulai dari data selection, data cleaning, data integration
dan data balancing. Tahapan tersebut dilakukan agar data yang akan digunakan dalam klasifikasi
memiliki kualitas terbaik karena data yang diperolah meiliki ketidakseimbangan kelas maka
dilakukanlah teknik oversampling menggunakan SMOTE sedangkan untuk membagi datanya menjadi
data latih dan data uji dilakukan dengan menggunakan K-fold Crross Validation dengan nilai K sebesar
sepuluh.

a) Seleksi fitur ANOVA pada dataset Stunting Kota Samarinda mengidentifikasi fitur ZS TB/U sebagai
yang paling berpengaruh terhadap hasil klasifikasi dengan nilai F sebesar 3091, diikuti oleh ZS
BB/U dengan nilai F 975, dan BB/U dengan nilai F 737. Fitur-fitur ini memiliki pengaruh signifikan
dalam membedakan berbagai kelas dalam dataset stunting. Sementara itu, fitur-fitur seperti Tinggi,
Berat, dan LiLA juga menunjukkan pengaruh yang cukup besar, menduduki peringkat 4 hingga 6.
Penelitian oleh K. M. Rajabi dkk. (2023) yang menggunakan metode Relief juga menunjukan
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b)
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pentingnya fitur Tinggi, yang teridentifikasi sebagai salah satu dari dua fitur terbaik yang
meningkatkan akurasi k-nearest neighbor (KNN) menjadi 98,16%. Selanjutnya, Yunus dkk (2023)
menzggunakan metode Backward Elimination (BE) berhasil mengidentifikasi 2 fitur terbaik, yaitu
Tinggi dan Berat. Fitur-fitur ini berkontribusi meningkatkan akurasi model Naive Bayes (NB) dari
53,50% menjadi 92,54%. Dengan demikian, penggunaan seleksi fitur ANOVA dalam studi ini tidak
hanya mengonfirmasi keefektifan atribut Tinggi dan Berat yang telah diakui dalam penelitian lain,
tetapi juga meningkatkan performa model Random Forest dalam klasifikasi stunting.

Tabel 3. 15 Persamaan Hasil Seleksi Fitur Dengan Penelitian Lain

Hasil Seleksi Fitur Penelitian K. M. Rajabi dkk. Penelitian Yunus dkk.
ANOVA (2023) (2023)
(RF — ANOVA) (KNN — Relief) (NB-BE)

ZS TB/U

ZS BB/U
BB/U
Tinggi J J
Berat J
LiLA

Penggunaan model Random Forest yang diintegrasikan dengan teknik oversampling SMOTE
berhasil mencapai akurasi rata-rata 98.83%, tanpa menggunakan seleksi fitur. Teknik SMOTE
diimplementasikan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas yang signifikan dalam dataset
stunting, yang memungkinkan model untuk belajar dari distribusi kelas yang lebih seimbang.
Kemudian, dengan menambahkan seleksi fitur menggunakan metode ANOVA terjadi peningkatan
akurasi yang signifikan hingga mencapai 99.77%. Peningkatan sebesar 0.94% ini menunjukkan
bahwa integrasi seleksi fitur ANOVA dapat efektif meningkatkan efisiensi dan efektivitas model
Random Forest dalam klasifikasi stunting, begitupun pada penelitian terkait stunting yang
dilakukan oleh Nugroho et al., (2022) yang menggkombinasikan ANOVA dengan algorima KNN
dan Decision tree dimana ANOVA terbukti mampu menaikan akurasi sebesar 20% untuk KNN dan
39% untuk Decision Tree dan pada penelitan Mogarampalli et al., (2022) yang menggunakan
algoritma kalsifikasi seperti SVM, KNN, Random Forest, Naive Bayes, logistic regression,
Decision Tree terbutki mampu meraih akurasi diatas 90% ketika dikombinasikan dengan seleksi
fitur ANOVA. Seleksi fitur membantu model mengidentifikasi dan memprioritaskan variabel yang
paling berpengaruh, sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi meskipun data tetap diolah dengan
teknik SMOTE untuk memastikan keseimbangan antar kelas.



BAB IV

KESIMPULAN DAN SARAN

4.1 Kesimpulan

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan makan dapat ditarik beberapa kesimpulan sebagai

berikut:

a)

b)

Hasil dari penerapan seleksi fitur dengan menggunakan ANOVA pada data stunting Kota Samarinda
didapat 6 fitur terpilih yang memiliki pengaruh paling signifikan terhadap klasifikasi stunting yaitu
ZS TB/U, ZS BB/U, BB/U, Tinggi, Berat, LiLA.

Dari Hasil pengujian penerapan metode oversampling SMOTE dan seleksi fitur ANOVA terbukti
mampu meningkatkan akurasi sebesar 0.94% pada algoritma Random Forest, dimana sebelum
diterapkan ANOVA akurasi yang didapatkan 98.83% dan setelah menerapkan seleksi fitur pada
algoritma Random Forest akurasinya menjasi 99.77%. Hal ini membuktikan bahwa penerapan
metode seleksi fitur ANOVA terhadap metode Random Forest terbukti mampu meningkatkan
akurasi algoritma tersebut.

4.2 Saran

Berikut beberapa saran yang dapat diberikan berdasarkan hasil penelitian ini untuk penelitian

selanjutnya dan pengembangan praktis terkait masalah stunting:

a)

b)

d)
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Penerapan pada Data Beragam, penelitian ini berhasil di Kota Samarinda dengan dataset spesifik.
Untuk menggeneralisasi efektivitas model Random Forest dan teknik seleksi fitur ANOVA,
disarankan untuk menerapkan metode yang sama pada dataset dari berbagai wilayah atau negara
dengan kondisi sosioekonomi yang berbeda. Hal ini dapat membantu dalam memahami dinamika
stunting di lingkungan yang beragam.

Eksplorasi Metode Seleksi Fitur Lainnya, meskipun ANOVA telah terbukti efektif dalam penelitian
ini, penelitian mendatang bisa mempertimbangkan penggunaan metode seleksi fitur lain seperti
Chi-Square, atau Information Gain untuk membandingkan efektivitas dalam meningkatkan kinerja
model klasifikasi stunting.

Peningkatan Skala dan Frekuensi Pengambilan Data, meningkatkan frekuensi dan variasi
pengambilan data dapat membantu dalam menghasilkan model yang lebih akurat dan dapat
diandalkan. Data yang lebih komprehensif dari waktu ke waktu juga bisa memberikan insight lebih
dalam mengenai tren dan pola stunting.

Fokus pada Implementasi di Lapangan. Mengingat tingkat akurasi tinggi dari model yang
dikembangkan, ada potensi untuk mengimplementasikan sistem ini di fasilitas kesehatan atau
program intervensi stunting. Pengembangan aplikasi mobile atau web untuk skrining cepat stunting
dapat sangat bermanfaat untuk diterapkan di Dinas Kesehatan Kota Samarinda

Penggunaan Teknik Optimasi: Untuk lebih meningkatkan kinerja model, disarankan untuk
menerapkan teknik optimasi seperti Grid Search atau Random Search untuk menemukan kombinasi
parameter terbaik pada model Random Forest. Selain itu, teknik optimasi seperti Bayesian
Optimization atau Particle Swarm Optimization (PSO) juga dapat digunakan untuk lebih
meningkatkan akurasi dan efisiensi model.
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Lampiran 1 Tampilan Dataset Stunting Kota Samarinda

LAMPIRAN

BB Tanggal s s s Naik | Jmi
No Nama JK Lahir TB Lahir Prov Kab/Kota Kec Pukesmas Desa/Kel Posyandu RT RW Pengukuran Berat Tinggi LiLA BB/U BB/U TB/U T8/U BB/TB BB/TB ::;::‘ \Qt
Berat
KALIMANTAN SUNGAI TEMINDUNG PULAU Badan Gizi
1. DIMAS ADITYA L 35 49 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA PERMAI INDAH 2023-01-02 9.1 74.5 0 Normal -0.39 Normal -0.21 Baik -0.39 o
KALIMANTAN SUNGAI TEMINDUNG PULAU Gizi
2. SITI AISYAH P 3 48 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA PERMAI INDAH 34 2023-01-02 12 94 0 Kurang -2.25 Pendek -2.09 Baik -1.46 o
Berat
KALIMANTAN SUNGAI TEMINDUNG PULAU Badan Gizi
3. M AL FATIH L 2.8 49 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA PERMAI INDAH 2023-01-02 8.1 69 0 Normal -0.53 Normal -0.65 Baik -0.14 o
Berat
ALMAHIRA KALIMANTAN SUNGAI TEMINDUNG PULAU Badan Gizi
4. AKIRA AKBAR P 3.98 50647201 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA PERMAI INDAH 2023-01-02 6.3 63.5 0 Normal -0.31 Normal 0.42 Baik -0.74 o
GIUNIA KALIMANTAN SUNGAI TEMINDUNG PULAU Risiko Gizi
5. QAMELA P 35 50 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA PERMAI INDAH 34 2023-01-02 10.6 725 0 Lebih 171 Normal 0.23 Lebih 2.14 o
Berat
ADNAN KALIMANTAN SAMARINDA Badan Gizi
150462 IRAGUSTI L 3 50 TIMUR SAMARINDA UTARA LEMPAKE LEMPAKE SRI REJEKI 2023-12-30 3 50 Normal -0.73 Normal 0.06 Baik -1.19 -
SIENA AL Berat
RAISHA KALIMANTAN SUNGAI Badan Gizi
150463 RAMADHANI P 3 52 TIMUR SAMARINDA PINANG REMAJA BANDARA LESTARI 24 2023-12-13 13 95.5 0 Normal -1.22 Normal -1.11 Baik -0.85 o
AFIZAH KALIMANTAN SAMARINDA TENUN BALO Gizi
150464 KHAIRINA P 25 45 TIMUR SAMARINDA SEBERANG MANGKUPALAS SAMARINDA NEGARA 12 2023-12-09 25 45 Kurang -2.03 Pendek -2.63 Baik -0.35 -
Berat
M ARSYA KALIMANTAN SAMARINDA MEKAR Badan Gizi
150465 KHOLIF P 3 49 TIMUR SAMARINDA uLu JUANDA AIR HITAM SEJAHTERA 32 2023-12-19 3 49 Normal -1.56 Normal -13 Baik -1.04 -
MUHAMMAD KALIMANTAN SAMARINDA SUNGAI Gizi
150466 1QBAL L 29 49 TIMUR SAMARINDA ILIR SIDOMULYO DAMA RAMANIA 0 2023-12-29 29 49 Kurang -2.97 Pendek -2.48 Baik -1.37 -
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Lampiran 2 Surat Pengantar Pengambilan Data
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Tetp. 0541.748511 Fax. 0541-766832 [ R
U M I ( I website http:/ /infarmatika.umic. 2c.d [[E2] [ EEEE
Program Studi emall; informatika@umkt.ac.id R _
Teknik Informatika

LCTIIITIT,  Faku(tas Sains dan Teknolog)
b\ at Y
Sl 5

Nomor  : 003-009/FST.1/D.3/Cr2024
Lampiran : -
Perihal  : Permohonan Pengambilan Data

Kepada Yih.

Kepala Dinas Keschatan Kota Samarinda
di-

Tempat
Assalamu ‘alaitum Warrahmatullahi Wabarrakatuh

Puji Syukur kepada Allah Subhanahu wa ta"ala yang senantiasa melimpahkan Rahmat-
Mya kepada kita sekalian. Aamiin,

Sehubungan untuk memenuhi Tugas Akhir/Skripsi Tahun Akademik 2023/2024, maka
dengan ini kami bermaksud untuk melakukan pengambilan data di Dinas Kesehatan Kota
Samarinda. Adapun datz yang diminta yaitu data penyakit stunting di Kota Samarinda tahun
2023, dengan nama mahasiswa sebagai berikut:

No Nama NIM Program Studi
1 | Ari Ahmad Dhani 2011102441090 Teknik Informatika
2 | Bima Satria 2011102441102 Teknik Informatika
3 | Lidya Sari 2011102441121 Teknik Informatika
4 | Mukminatul Munawaroh 2011102441064 Teknik Informatika
5 | Siti Muawwanah 2011102441153 Teknik Informatika

Demikian sural permohonan ini dibuat. Afas perhatiannya dan kejasamanya kami
mengucapkan lerima kasih.

Wassalamu alaikum Warrahmatullahi Wabarrakatuh




Lampiran 3 Kartu Bimbingan

KARTU KENDALI BIMBINGAN LAPORAN KARYA ILMIAH

Nama Mahasiswa

NIM

Nama Dosen Pembimbing

Judul Penclitian

At Ahmad Dhani
2011102441090

Taghfirul Azhima Yoga Siswa, S.Kom, M.Kom
PERBAIKAN AKURASI RANDOM FOREST DENGAN
ANOVA DAN SMOTE PADA KLASIFIKASI DATA

STUNTING

No Tanggal Uraian Pembimbingan Paraf Dosen
L
1 | 22 Januari 2024 Membahas tahapan penelitian skripsi W
yd
2 | 28 Januari 2024 Mencari paper/artikel rujukan penclitian ‘ ) a%
i

3 | 5 Februari 2024 Review survei paper untuk mencari permasalahan

pada klasifikasi data minning dan mecari topik

penclitian yg masih relevan untuk diteliti
4 | 16 Februari 2024 Review technical paper dan road maps penelitian,

untuk mencari algoritma dan metode untuk

mengatasi permasalahan klasifikasi
5 | 22 Februari 2024 Mencari paper/artikel rujukan yang sesuai dengan

topik penelitian yang telah ditentukan

et
6 | 26 Februari 2024 Penentuan judul penelitian W
\/

7 | 13 Maret 2024 Pembuatan canvas penelitian untuk disubmit ke /

prodi
8 | 15 Maret 2024 Pengajuan surat permohonan data untuk penelitian (W

A

9 | 18 April 2024 Revisi proposal bab 1, bab 2 dan perbaikan

penulisan format skripsi
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10 | 24 April 2024 Revisi proposal bab 1 dan bab 2, untuk ;
penyclesaian akhir sebelum disubmit
11 | 10 Mai 2024 Pembahasan Penulisam bab 3 dan 4 serta naskah
publikasi
12 | 17 Mai 2024 Revisi naskah skripsi bab 3 dan bab 4 serta naskah
publikasi
]
13 | 3 Juni 2024 Revisi naskah Publikasi Sebelum dipublish W //
'l
mengetahui
Dosen Pembimbing

(ag

NIipN. 11180 38 oS
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JADWAL PENELITIAN

No Jenis Penelitian Bulan / 2024
Jan Feb Mar Apr Mei Jun Jul
Tahap Pra Penelitian

1.  Menentukan Judul Penelitian

2. Menyusun Rumusan Masalah

3. Mencari Data Pendukung

4.  Menyusun Metode Penelitian

5. Menyusun Proposal Penelitian

6.  Review Desk Simpel

Tahap Penelitian

1.  Pengumpulan Data

2. Analisis Data

3. Pengujian algoritma Random Forest

Tahap Akhir Penelitian

1. Penyusunan Laporan

2. Evaluasi

3. Penyempurnaan Laporan

4.  Seminar Hasil
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SELURUH KODE PYTHON

© import pandas as pd
import numpy 2s np

From sklearn.model_selection import train test split
import sesborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
pit.style.use’ seaborn-darkerid'f)]

H

<ipythan-input-1-56fe50b77cb25:8: MatplotlibDeprecationkiarning: The sesborn styles shipped by Matplotlib are deprecsted since 3.6, as they no longsr correspond to the styles shipped by seaborn. Howsve
plt.style.use('seaborn-darkgrid' )

import pandas as pd
data = pd.read_csv('datasetfixstunting.csv')

data = pd.read_csv('datasetfixstunting.csv')

# Menghitung jumlah dats sebelum penghapusan duplikat
total_data_sebelunm = len(data)

2 Mengurutkan data berdasarkan kalom “Nama® dan "Tanggal Pengukura
data = data.sort_values(by=[ 'Nama’, ‘Tanggal Pengukuran'], ascending=[True, False])

secara menurun

# Menghapus duplikst berdasarkan kolom *Nama® dan mempertahankan yang pertama (yeng memiliki tanggal pengukuran terbaru)
data = data.drop_duplicates(subset="Hama', keep='first')

# Menghitung jumlah dats setelah penghapusan duplikat
total_data_sesudah = len(data)

print(f'Total da
print(f'Total ga

cebelum penghapusan guplikat: {total data_sebelum}")
setelsn penghapusan cuplikat: {total data_sesusan}”)

data.head()

[b]

Total date sebelum penghapusan duplikat: 150465
Total data setelah penghapusan duplikat: 34199

Nama JK Berat Tinggi LilA BB/U IS BB/U  TB/U IS TB/U BB/TB IS BB/TB Naik Berst Badan Jml Vit A Tanggal Pengukuran
143850 AALVIN L 18.06 NaN 18.0 Risiko Lebih 1.9  Normal 0.41 Risiko Gizi Lebih 0.07 N NaN 2023-12-16
88655 AFADLAN L 11.06 83.0 00 Berat Badan Nomal -0.08 Normal -0.97 Gizi Baik 0.04 = NaN 2023-07-10
128450 AFARISWICAKSONO L 9807 780 160 Berat Badan Nomal -1.75 Pendek 284 Gizi Baik -047 (o] 1.0 2023-10-06
119328 AFATHAN L 1500 1070 170 Berat Badan Nomal -1.08 Normal 014 Gizi Baik -183 T 1.0 2023-10-23
20569 AFAUJAN L 1400 1000 00 BeraiBadan Nomal -0.85 Normal -0.16 Gizi Baik -1.14 ] 1.0 2023-02-07

@ nissing values = data.isna().sum()
# Menampilkan jumlah missing values untuk setiap kolom
print(*Junlah missing values untuk setiap kolom:")

print(missing values)

5% Jumlsh missing values untuk setiap kolom:
1

Nama

TS a
Berat 156
Tinggi 11885
LiLa 5623
BB/ ]
s B8/U 39
T8 2640
5 T8/U 2482
BE/T8 2627
5 58/T8 2453
Naik Berat Badan a
ml Vit A 21548
Tangegal Pengukuran []

dtype: int6a

© data.drop_duplicates(inplace=True)
data.dropna{inplace=True)

pd.set_option( display.max_rows', 18) # Atur jumlah maksimum baris yang aitampilkan

data
= Nama JK Berat Tinggi LilA BB/U 7S BB/U  TB/U ZS TB/U BB/TB IS BB/TB Naik Berat Badan Jml Vit A Tanggal Pengukuran
128459 AFARISWICAKSONO L 9.07 78.0 16.0 Berai Badan Nomal -175 Pendek -2.840000 Gizi Baik -0.47 o 1.0 2023-10-06
119828 AFATHAN L 1500 1070 170 Berat Badan Normal -1.08 MNormal 0140000 Gizi Baik -1.83 T 10 2023-10-23
20569 AFAUJAN L 1400 1000 0O BeratBadan Normal -085 Normal -0160000 Gizi Baik -1.14 (o] 10 2023-02-07
31702 AMISHAEL F 1500 1030 00 BeratBadan Normal 006 Nomal 1050000 GiziBalk -0.80 o 10 2023-02-09
113633 AZHAFIRKAMIL L 1400 1020 00 BeratBadan Nomal -1.91 Normal -1490000 Gizi Baik -1.59 o 10 2023-10-14
27525 yelmi L 17.04 1110 0.0 Berai Badan Nomal -0.04 MNormal 0.080417 Gizi Balk -0.93 N 1.0 2023-02-27
125185 yumna P 1307 1000 140 BeratBadan Normal -1.07 Normal -0.450000 GiziBaik -1.18 o 10 2023-10-14
121521 zZisanaqilakamo L 1405 1020 00 Berat Badan Normal -171 Normmal -1620000 Gizi Baik -1.15 T 10 2023-10-21
22242 zubar L 1703 1070 00 BeratBadan Normal -0.14 Normal -0.130000 Gizi Balk -0.13 o 10 2023-02-20
112022 zulkifiabdi L 1506 1020 00 Berat Badan Nomal -059 MNormal -0690000 Gizi Baik -025 N 10 2023-10-03

8059 rows x 14 columns
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g
print{missing values2)

Jumlah missing values untuk setiap kolom:

Namz
*
Berat
Tinggi
LiLa

BB/TB
75 88/T8
N Berat Badan
Jml Vit A

Tanggal Pengukuran
Length: 14, dtype:

# Bust hestmap untuk menampilkan

plt.Figure(Figsi
sns.heatmap{data.

# Hitung tota

missing values_per_column

# Menghapus Kolom Yang Tidak

data.drop(columns=

pd.set_option(*

seee e

fosscs:

# Menampilkan DataFrame

data
JK Berat Tinggi
128459 L 907 780
119828 L 1500 107.0
20569 L 1400 1000
702 P 1500 1030
113633 L 1400 1020
7525 L 1704 1110
125185 P 1307 1000
121521 L 1405 1020
22242 L 1703 1070
12022 L 1508 1020

8059 rows = 12 columns

from sklearn.preprocessing impor

mlah nilai y
( 2_values_per_column)):

, -5, £'{missing values_per_column[i]}', ha
, fontsize=12, fontueign

= data.isna().sun()

Lita

yang i

gunaian
["Nama", "Tanggal Pengukuran®]

play.max_rows', 18)

ng tiap kolom

*bold’, bbo

inplace=True)}

# Atur jumlsh mak:

BB/U IS BB/U  TB/U

16.0 Berat Badan Normal =1

7.0 Berat Badan Normal
0.0 Berat Badan Normal
0.0 Berat Badan Normal

0.0 Berat Badan Normal

0.0 Berat Badan Normal
140 Berat Badan Normal
00 Berat Badan Normal
00 Berat Badan Normal
0.0 Berat Badan Normal

# Buat instance LabelEncoder

encoder = Labelencoder()

# Kolom yang perlu di-encode

columns_to_encods =

# Loop mel
for column

pd.set_option(

nampilkan hasiln

untuk

'K, "BB/U,

ay.max_rows’, 18)

# Menampilkan Dataframe

data

h!

=

128459 0 907
119828 0 1500
20569 0 14.00
3702 1 1500
13633 0 1400

27525 0 17.04
125185 1 13.07
121521 0 1405
22242 0 1703
112022 0 15.08

8059 rows = 12 columns

780
107.0
100.0
103.0
1020

110
1000
1020
107.0
102.0

Berat Tinggi LilA

16.0
17.0
00
00
00

00
140
00
00
00

'BB/T8"

LabelEncoder

BB/U IS BB/U

0
0
0
[}
0

0
0
0
0
[}

-175
-1.08
-0.85

0.06
-1.091

-004
-1.07
-7
014
059

i setiap kolom yang perlu di-encode dan tera
columns_to_encede
data[column] = encoder

TB/U

Pendek
Normal
Normal
Normal

MNormal

Mormal
Normal
Normal
Normal

Normal

5 Pendek

-1.08 Normal
-0.85 Normal
0.06 Normal
-1.81 Normal

-004 Normal
-107 Normal
-171  Normal
-014 Normal
-059 Normal

, 'Naik Berat Badan']

7s TB/U BB/TB IS

-2.840000
0.140000
-0.160000
1.050000
-1.490000

0.060417
-0.450000
-1.620000
-0.130000
-0.690000

center’, va=
Facecolor

o

75 TB/U
-2.840000
0.140000
-0.160000
1.050000
-1.480000

0.060417
-0.450000
-1.620000
-0.130000
-0.690000

an LabelEncoder

e o

ditampilkan

B8/TB
Gizi Balk
Gizi Baik
Gizi Baik
Gizi Baik

Gizi Baik

Gizi Baik
Gizi Baik
Gizi Baik
Gizi Baik

Gizi Baik

ng ditampilkan

BB/TB
047
-183
-1.14
-0.80
159

-093
-1.18
-1.15
-0.13
-0.25

75 BB/TB Naik Berat Badan Jml Vit A

-0.47
-1.83
-1.14
-0.80

-1.59

o 4 o =z GG e

=z

Maik Berat Badan Jml Vit A

MoN W

¥

10
10
1.0
1.0
10

10
10
10
1.0
1.0

1.0
1.0
1.0
10
1.0

10
10
10
10
10

| + noge |

|+ ems |
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# Ubsh T8/U

data['TB/U'] = data['TB/U'].replace({'Normal’: @,

‘Tinggi': @, 'Pendek’

'Sangat Pendek': 1})

pd.set_option('display.mex_rous', 18) # Atur jumlsh maksimum baris yang ditampilkan

data

JK Berat Tinggi LilA BB/U

128459 0 907 780 16.0 0

119828 0 1500 1070 170 0
20569 0 1400 1000 00 0
34702 1 1500 1030 00 Q
113633 0 1400 1020 0.0 0
27525 0 1704 1110 00 [}
125185 1 1307 1000 140 0
121521 0 1405 1020 00 0
22242 0 1703 1070 00 [}
12022 0 1506 1020 00 [}

8059 rows = 12 columns

data.infol()

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Index: 8859 entries, 128459 to 112022
Data columns (total 12 columns):

¥ Column Non-Hull Count

a XK 8059 non-null
1 Berat 8059 non-null
2 Tinggi 8059 non-null
3 LilA 8059 non-null
4 BB 8059 non-null
5 Zs BB/U 8059 non-null
6 T8 2059 non-null
7 25 T8 8059 non-null
8 BB/TB 8059 non-null
9 ZsS BB/TB 8059 non-null

16 Maik Berat Badan 5859 non-null
11 Iml Vit A 8859 non-null
Gtypes: float6a(7), int6a(s)

memory usage: 1.1 MB

data.drop([ "TB/!
data[*TB/U"]

axis=1)

pd.set_option(display.mex_rows, 18)

data

JK Berat Tingei LilA BB/U 7S BB/U TB/U

128459 0 907 780 160 0
119828 0 1500 1070 170 0
20569 0 1400 1000 00 O
3702 1 1500 1030 00 0
13633 0 1400 1020 080 0

27525 0 1704 1110 00 0O
125185 1 1307 1000 140 Q
121524 0 1405 1020 00 0
22242 0 1703 1070 00 0O
112022 0 1506 1020 0.0 0

8059 rows * 12 columns

75 BB/U
-1.75
-108
-0.85

006
-191

-004
-107
B i
-014
-059

float6d

175
-1.08
-0.85

0.06
181

-0.04
-1.07

014
-0.59

from sklearn.preprocessing import MinMaxscaler

scaler = MinMaxScaler()
x = scaler.fit_transforn(x)

x

array([0. , ©.29523676, 9.4 TN
[S: ,]'a.naagum, 0.81428571, ...,
[:: J]'e.asnusz ©.71428571, ...,
a. 1;
. , ©.46292529, 974285718, ...,
[S: ,0.56326003, 081228571, ...,

0. 1,

TB/U S TB/U BB/TB 75 BB/TB Naik Berat Badan Jml Vit A
1 -2.840000 0 -0.47 2 1.0
0 0.140000 0 -183 3 10
0 -0.160000 0 -1.14 ra 1.0
0 1.050000 0 -n8o 2 10
0 -1.490000 0 -1.58 2 1.0
0 0060417 0 -093 1 10
0 -0.450000 0 -118 2 10
0 -1620000 0 <145 3 10
0 -0.130000 0 -013 2 10
0 -0.690000 0 -025 1 10

B e & e

o o o o o

.46083333,
8.3475
9.405

2.49416667,

8.48916667,

-2.840000
0.140000
-0.160000
1.050000
-1.490000

0.060417
-0.450000
-1.620000
-0.130000
-0.690000

[

[

75 TB/U BB/TB 25

66666567,

56666567,

1

8.66666567,

BB/TB Naik Berat Badan Jml Vit A

047 2 10
-183 3 10
114 2 10
080 2 10
159 2 10
-0.93 1 10
118 2 1.0
115 b 10
013 2 10
025 1 10

| T A

LT s
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[ ] data['TB/U'].value_counts()
3> TBAU
717
1 742
Name: count, dtype: intsd
[ 1 class data = data['T8/U’].value_counts()
print('Junlah date kelas Stunting:', class_data[1]}
print('Junlah date kelas Tidak Stunting:', class_data[8])
4 Create @ bar plot
sns.barplot (x=class_data.index, y=class_dota.values, palettes['orange’, 'steelblue’])
plt.title("Junlah Data Tidek Stunting dan Stunting")
plt.xlabel("Kelas")
plt.ylabel("Jumlah Data")
plt. show()
5% Junlsh data kelas Stunting: 742
Jumlsh data kelas Tidsk Stunting: 7317
<ipython-input-19-10al7780686e>:7: Futureliarnin
Passing ‘palette’ without assigning “hue' is deprecated and will be removed in v8.14.8. Assign the “x' varisble to “hue’ and set 'legendsFalse’ for the some effect.
sns.parplot(x=class_data.index, y=class data.values, palette=['orange’, 'steelblue’])
Jumlah Data Tidak Stunting dan Stunting
7000
000
5000
5
-
k
= 2000
2000
1000
; L
0 1
Kelas
[ 1 x = data.drop({['TBA" ],axis=1)
y = data["T8/U"]
#ron imblearn.over_sampling import SMOTE
sm = SHOTE(random_state=42, sampling strategy=1)
X_imb, y_imb = sm.fit_resample(x, y)
[ 1 class_dats = y_imb.value_counts()

)

print(*Junlsh data kelss stuntis

*, class_data[1]}

print(*Junlsh data kelas tidak stunting:', class_data[8])

£

Create a bar plot

sns.barplot{x=class_data.index, y=class data.values, palette=|'orange’, 'steelblue’l)
plt.title("Junlah Date Tidek Stunting den Stunting”)

plt.xlabel("Kelas"}

plt.ylabel("Jumlah Data")

plt.shout)

Ju
Ju

mlan data kelas stunting: 7317
mlzn data kelas Tidak stunting: 7317

<ipython-input-21-3c98e4a829bF>:7: Futurearning:

Pas

Jumiah Data

- 8 ¥ 8 8 8 8 8

ssing “palette’ without assigning “hue' is deprecated and will be removed in vd.14.0, Assign the *x variable to “hue® and set "legend=False™ for the same effect.
sns.barplot(;

lass_data.index,

1ass_data.values, palette=['orange', "steelblue'l)
Jumlah Data Tidak Stunting dan Stunting

Kelas



g% from sklesrn.model selection import cross_vel score, StratifiedKFold
m sklearn.ensenble import RandomForestClassifier

m sklearn.metrics im
import numpy as np

t confusion_matrix, accuracy scere, precision score, recell score, 1 score

alidation on the Random Forest classifier with K-18
ancomForestClassifier{max_depth=1, random state=42)

# Kode kfold Cross Validation
cv = StratifiedkFold(n_splits

@, shuffle=True, random state=42)

# Lists to store evaluation met
conf_matrices = [

accuracies = []
precisions
recalls
#1_scores = [

for train_index, test_index i
X_train, X_test

n cv.split(X_imb, y_imb):

b.ilocl test_index]
y_train, y_test = y_imb.iloc[train_index], y_imb.iloc[test_index]
# Train the model

clf.Fit{X_train, y_train)

¥

Predict on the test set
pred = clf.predict(X_test)

# Calculate evaluation metrics
conf_matrices.append(confusion_matrix(y_test, y_pred))
sccuracies.append(accuracy. score(y_test, y_pred))

plconf_matrices, accuracies), 1)

(np.mean(accuracies)

# Calculate and p the average confusion matrix
avg_conf_matrix m{conf_natrices)
print("Average Confusion Matrix:®)
print{avg_conf_matrix)

2.9795081967213115
0.9583579751420765
0.9899719382513661
Fold-4: Accuracy=0.9599718352513661

: Accuracy=8.9856459336143541
© roas: Accuracy=8,9917976760252023
5% 7: Accuracy=@,9938482570@61518
= -8: Accuracy=0.9599635650109364

Accuracy

©.9917976768€82023
.0B49624852150376

Rata Rata

Average Accuracy: 9.9883153767429006
Average Confusion Matrix:

[[7178 139]

[ 32 7285]]

1 import seaborn as sns
import matplotlin.pyplot as plt
import numpy as np

# Calculate the average confusion mat
avg conf_matrix = sum(conf_matrices)

# Create a heatmap
plt.figure(figsi

(8, 6))
sns.heatmap(ave_conf_matrix, annot=True, fmt=".0f", cmap=

plt.xlabel("Fredicted labsls
plt.ylabel("True labels")
plt.title("Average Confusion Matrix Random Forest")
plt.shou{)

[}

Average Confusion Matrix Random Forest

7000

6000

True labels

1000

Predicted labels
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JIK Berat Tinggi LilA BB/U Z5 BB/U TB/U Z5 TB/U BB/TB IS BB/TB Naik Berat Badan Iml Vit A

128459 0 9.07 780 160 L] -1.75

-2.840000 o -0.47

119828 0 1500 107.0 170 L] -1.08 0 0.140000 o -1.83
20569 0 1400 1000 OO (] -085 0 -0.160000 o -114
31702 1 1500 1030 00 o 006 0 1.050000 o -0.80
113633 0 1400 1020 0O o -191 0 -1.490000 o -159
27525 0 1704 1110 00 (] -004 0 0.060417 1} -093
125185 1 13.07 100.0 140 o -1.07 0 -0.450000 Q -1.18
121521 0 1405 1020 00 o -1.71 0 -1.620000 o -1.15
22242 0 1703 1070 00 L] -014 0 -0.130000 1] -013
112022 0 1506 1020 0O (] -059 0 -0.680000 1} -025

8058 rows = 12 columns

#rom sklearn.feature_selection import SelectKBest, f_classif

# Menggunakan SelectkBest dengan ANOVA untuk memilih fitur terbaik
selector = SelectkBest(score_funcsf_classif)
X_selected = selector.fit_transform{x, y}

# Mengambil nilai F .dan nama fitur dari SelectKBest
f_valuss = selector.scores_
features = x.columns

# Membuat DataFrame dari fitur dan nilai F
import pandas as pd
Gf_f = pd.DataFrame({ Festure': features, 'F_Value': f_values})

# Sorting DataFrame berdasarkan nilai F secara ascending
df _sorted = of_f.sort_values('F_Value', ascending=False)

# Membuat disgram bar untuk menampilksn nilai F dari semua Fitur
pit.figure(figsize=(12, 6))

plt.bar(df_sorted[‘Festurs'], df_sorted['F_Valus'], color='skyblus')
pit.xlabel( Fitur')

plt.ylabel( Nilai F')

plt.title('Perbandingan Milai F dari Semua Fitur (Ascending)')
plt.xticks(rotation=98)

plLt.shon()

Perbandingan Nilai F dari Semua Fitur (Ascending)

Nilal F

1000

) I.
o Hm
g jd

8 g E g i 3
8 g

4 Mengatur lebar output konsol
pd.set_option( ' display.max_rows', None)
pd.set_option( 'display.max_columns’, Hone)
pd.set_option('display.width’, None}

4 Print nilal F dari semua fitur
print(df_sorted[['Feature', 'F_Valuz']])

Feature F_Value
6 75 TB/U 3991.918974
5 I5 83/U  ©75.781238
4 B88/U  737.297857
2 Tinggi 441.561417
E Berat 299.194343
3 LilA  32.357488
2 K 8.574745
8 75 88/T8 4.964478
7 88/T8 4.669220
8 MNaik Berat Badan 3.936491
10 Iml Vit A Natl

# Mengembalikan pengaturan lebar output konsol seperti semula
pd.reset_option(’display.max_rows')
pd.reset_option('display.max_columns')
pd.reset_option('display.width')

MW om

MW om

ZSBBTB

10
10
10
10

10

10
10
10
10
10

eene

Naik Berat Badan
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# Seleksi Fitur P-Value < 8,1

x = data.drop({[ 'Naik Berat Badan','BB/TB','TB/U’,'Iml Vit A','ZS BB/TB',"IK'],axis=1}
y = datal'TB/U']

from imblearn.over_sampling import SMOTE

sm = SMOTE(random_state=42, sampling_strategy=1)

X_Anv, y_Anv = sm.Fit_resample(x, y)

Berat Tinggi LilA BB/U 25 BB/U IS TB/U
128459 907 780 160 o -1.75 -2.840000
119828 15.00 107.0 17.0 0 -1.08  0.140000
20569 1400 1000 00 0 -0.85 -0.160000
3702 1500 1030 00 0 0.06 1.050000

113633 1400 1020 00 ] -191 -1.490000

27525 1704 110 00 0 -004 0.060417
125185 13.07 1000 140 0 -1.07  -0.450000
121521 1405 1020 00 0 -171 -1.620000

22242 17.03 1070 00 0 -0.14 -0.130000
112022 1506 1020 00 0 -0.59 -0.690000

8059 rows = & columns

#rom sklearn.model_selection import cross_val_score, StratifiedkFold

from sklearn.ensemple import RandomForestClassifier

from sklearn.metrics import confusion_matrix, accuracy_score, precision_score, recall_score, f1_score
import numpy as np

# Perform cross-validation on the Random Forest classifier with k=12
1 = RandomForestClassifier(max_depth=1, random_state=42)

# Kode kfold Cross Validation
cv = StratifiedkFold(n_splits=13, shuffle=True, random state=42)

# Lists to store evaluation metrics for each fold
conf_matrices = []
accuracies

for train_index, test_index in cv.split(X_Anv, y_Anv):
¥_train, X_test = X_Anv.iloc[train_index], X_Anv.iloc[test_index]
y_train, y_test = y_Anv.iloc[train_index], y_Anv.iloc[test_index]

# Train the model
CIF.Fit(X train, y_train)

# Predict on the test set
y_pred = c1f.predict(X_test)

# Calculate evaluation metrics

# Calculate evaluation metrics
conf_matrices.append(confusion_matrix(y test, y pred))
accuracies.append(accuracy score(y_test, y pred))

# Print the evaluation metrics for each fold
for i, (conf_matrix, accuracy) in enumerate(zip(conf matrices, accuracies), 1):
print(f"Fold-{i}: {accuracy}”)

Accuracy
# Print the aversge evaluation metrics

print(*')

print('Hasil Rata Rata')

print(f"Average Accuracy: {np.mean(accuracies}}"}

# Calculate and print the average confusion matrix
avg_conf_matrix = sum({conf_matrices}
print(“Average Confusion Matrix:"}
print(avg_conf_matrix)

Fold-1: Accuracy=8.99658469%4535519
Fold-2: Accuracy=08.9979588196721312
.9936338797814288
.9993169323907184
.9965823658834177
Accuracy=8.9975494158020586
Accuracy=8.9979494193620586
: Accuracy=0.9952153118047847
Accuracy=8.9936329468813671
Fold-18: Accuracy=0.9986329458013571

Hasil Rsta Rats

Average Accuracy: 8.9977448744512852
Average Confusion Matrix:

[[7317 @]

[ 33 7284]]
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rt sesborn as sns
rt matplotlib.pyplot as plt
rt pumpy 3= np

# Calculate the average confusion matrix
avg_conf_matrix = sum(conf matrices)

# Create a heatmap
plt.figure(figsize=(8, 6))
sns.heatmap(avg_conf matrix, annot=True, fmt:

plt.xlabel{"Predicted labels")
plt.ylabel{"True labels")
plt.title("Average Con
plt.show()

on Matrix Random Forest")

Average Confusion Matrix Random Forest

7000

6000

5000

4000

True labels

1000

Predicted labels



