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Abstrak

Stunting tetap menjadi masalah kesehatan masyarakat yang kritis, ditandai dengan malnutrisi
kronis pada anak di bawah lima tahun, yang menyebabkan gangguan pertumbuhan, peningkatan
morbiditas, dan risiko kematian yang lebih tinggi. Di Indonesia, khususnya di Kabupaten
Polewali Mandar, prevalensi stunting yang tinggi memerlukan pendekatan yang lebih akurat dan
berbasis data untuk mendukung identifikasi dan intervensi dini. Namun, studi yang ada sebagian
besar berfokus pada pendekatan metode tunggal dan jarang memberikan bukti komparatif antara
teknik machine learning supervised and unsupervised untuk klasifikasi stunting, sehingga
membatasi kekokohan sistem pendukung keputusan. Studi ini bertujuan untuk mengevaluasi dan
membandingkan efektivitas teknik klasifikasi dan pengelompokan dalam menentukan status gizi
stunting dan untuk mengusulkan pendekatan pendukung keputusan berbasis data bagi praktisi
kesehatan. Penelitian ini menggunakan pendekatan data mining dengan mengintegrasikan Naive
Bayes untuk klasifikasi dan K-Means untuk pengelompokan, menggunakan indikator
antropometri dari dataset 173 anak di bawah lima tahun. Kinerja kedua metode dievaluasi
menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall. Hasil penelitian menunjukkan bahwa Naive
Bayes secara signifikan mengungguli K-Means, mencapai accuracy 97%, precision 100%, dan
recall 94%, dibandingkan dengan 54%, 58%, dan 60% secara berturut-turut. Temuan ini
menyoroti keunggulan klasifikasi probabilistik dibandingkan pengelompokan tanpa pengawasan
dalam konteks ini dan menunjukkan potensi Naive Bayes sebagai metode yang andal untuk
mendukung klasifikasi stunting. Studi ini berkontribusi dengan mengatasi kesenjangan penelitian
melalui analisis komparatif langsung dari pendekatan supervised dan unsupervised, menawarkan
wawasan empiris dan landasan praktis untuk mengembangkan sistem pendukung keputusan
cerdas di bidang kesehatan masyarakat.

Kata Kunci: K-Means, Naive Bayes, Stunting

Abstract
Stunting remains a critical public health issue characterized by chronic malnutrition in children
under five, leading to impaired growth, increased morbidity, and higher mortality risk. In
Indonesia, particularly in Polewali Mandar Regency, the prevalence of stunting necessitates more
accurate and data-driven approaches to support early identification and intervention. However,
existing studies predominantly focus on single-method approaches and rarely provide comparative
evidence between supervised and unsupervised machine learning techniques for stunting
classification, limiting the robustness of decision support systems. This study aims to evaluate and
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compare the effectiveness of classification and clustering techniques in determining stunting
nutritional status and to propose a data-driven decision support approach for health practitioners.
This research employs a data mining approach by integrating the Naive Bayes algorithm for
classification and K-Means for clustering, using anthropometric indicators from a dataset of 173
children under five. The performance of both methods is evaluated using accuracy, precision, and
recall metrics. The results indicate that Naive Bayes significantly outperforms K-Means, achieving
accuracy 97%, precision 100%, and recall 94%, compared to 54%, 58%, and 60%, respectively.
These findings highlight the superiority of probabilistic classification over unsupervised clustering
in this context and demonstrate the potential of Naive Bayes as a reliable method for supporting
stunting classification. This study contributes by addressing the research gap through a direct
comparative analysis of supervised and unsupervised learning approaches, offering empirical
insights and a practical foundation for developing intelligent decision support systems in public
health.
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1. PENDAHULUAN

Stunting telah dikenal sebagai salah satu permasalahan kesehatan yang dibahas ditingkat
global dan termasuk dalam fokus utama World Health Organization (WHO) karena berdampak
signifikan terhadap kualitas sumber daya manusia di masa depan. Stunting yang didefinisikan
sebagai kondisi gagal tumbuh pada anak usia di bawah lima tahun akibat kekurangan gizi kronis
dalam jangka panjang, yang dapat mengakibatkan gangguan metabolisme [1], [2] dan gangguan
perkembangan fisik dan kognitif [3], [4]. Dampak stunting tidak hanya bersifat jangka pendek
seperti peningkatan morbiditas, keterlambatan perkembangan motorik, dan gangguan kognitif,
tetapi juga berdampak jangka panjang seperti penurunan produktivitas, peningkatan risiko
penyakit tidak menular, serta siklus kemiskinan antar generasi [5].

Penentuan status gizi stunting dilakukan melalui pendekatan teori antropometri, yaitu
pengukuran dimensi tubuh manusia seperti tinggi badan menurut umur (TB/U), berat badan
menurut umur (BB/U), dan indikator lainnya yang mengacu pada standar WHO Child Growth
Standards [4] [6]. Selain itu, faktor sosial ekonomi, lingkungan, dan pola asuh juga berperan
penting dalam menentukan status gizi anak [7], [8]. Namun demikian, pendekatan konvensional
yang dilakukan tenaga kesehatan masih bersifat manual dan deskriptif, sehingga kurang optimal
dalam menangkap pola kompleks dari data multidimensi.

Seiring dengan perkembangan teknologi, pendekatan berbasis teori machine learning
dalam data mining mulai banyak digunakan dalam bidang kesehatan masyarakat termasuk untuk
prediksi status gizi dan stunting pada balita menggunakan data antropometri maupun faktor sosial
ekonomi [2], [6], [9]. Machine learning memungkinkan sistem untuk belajar dari data historis
guna menghasilkan prediksi atau klasifikasi secara otomatis [2], [10]. Penggunaan machine
learning untuk melakukan analisis gizi pada anak dapat meningkatkan akurasi prediksi [11], [12].
Selain termasuk wundernutrition pada balita dibandingkan metode statistik tradisional seperti
regresi logistik [13].

Dalam konteks metode, algoritma klasifikasi seperti Naive Bayes didasarkan pada teori
probabilitas Bayes yang mengasumsikan independensi antar variabel dan dikenal memiliki
kinerja tinggi pada dataset dengan dimensi besar serta efisiensi komputasi yang baik [14], [15].
Sementara itu, algoritma K-Means merupakan metode klasterisasi berbasis partisi yang bertujuan
mengelompokkan data ke dalam beberapa cluster berdasarkan kedekatan jarak (distance-based
clustering), yang banyak digunakan dalam eksplorasi pola data kesehatan [16].
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Beberapa penelitian terkini menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes mampu
memberikan akurasi tinggi dalam klasifikasi status gizi anak [17], sedangkan K-Means efektif
dalam mengidentifikasi pola kelompok risiko stunting berdasarkan karakteristik data [16]. Namun
demikian, terdapat kesenjangan pada kurangnya studi yang secara langsung membandingkan
kinerja metode supervised learning (klasifikasi) dan unsupervised learning (klasterisasi) dalam
konteks penentuan status gizi stunting secara empiris dan terintegrasi [11], [12].

Berdasarkan hal tersebut, tujuan penelitian ini adalah untuk membandingkan kinerja
algoritma Naive Bayes (klasifikasi) dan K-Means (klasterisasi) dalam menentukan status gizi
stunting pada balita berdasarkan indikator antropometri, serta mengevaluasi metode yang paling
efektif sebagai dasar pengembangan sistem pendukung keputusan di bidang kesehatan
masyarakat. Secara metodologis, penelitian ini menggunakan pendekatan data mining dengan
menerapkan algoritma Naive Bayes untuk klasifikasi dan K-Means untuk klasterisasi pada data
antropometri balita, kemudian mengevaluasi kinerja model menggunakan metrik akurasi,
precision, dan recall. Hasil dari penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi empiris
dalam pemilihan metode machine learning yang optimal untuk deteksi stunting serta mendukung
pengambilan keputusan berbasis data di sektor kesehatan.

2. METODE

2.1 Pendekatan penelitian

Penelitian ini menggunakan pendekatan data mining berbasis machine learning dengan algoritma
Naive Bayes untuk klasifikasi status gizi dan K-Means untuk klasterisasi data antropometri.
Kinerja kedua metode dievaluasi menggunakan confusion matrix, accuracy, precision, recall, dan
Receiver Operating Characteristic (ROC) untuk menentukan metode yang paling efektif dalam
identifikasi status gizi stunting.

2.2. Data Penelitian

Sebanyak 173 data balita digunakan dan status gizi dilihat berdasarkan indikator
antropometri menggunakan parameter umur, berat badan dan tinggi badan. Data akan
dikelompokkan kedalam dua cluster, cluster 1 (Tidak beresiko) dan cluster 2 (Beresiko stunting)
menggunakan metode K-Means clustering sementara metode Naive Bayes melakukan dua
klasifikasi yaitu Presence (Beresiko stunting), Absence (Tidak beresiko).

Proses klasifikasi algoritma Naive Bayes menentukan data latih dan data uji
menggunakan metode split validation dengan rasio 60:40. Sebanyak 103 data digunakan sebagai
data latih dan 70 data digunakan sebagai data uji. Sementara itu, algoritma K-Means
menggunakan seluruh data. Status gizi stunting terjadi jika pertumbuhannya berada pada -2
sampai < -3 (Berat badan: kurang, tinggi badan; pendek), dan dibawah < -3 (Berat badan: sangat
kurang, tinggi badan: sangat pendek) selain dari kondisi tersebut maka termasuk normal atau
tidak beresiko stunting [3]. Pengukuran antropometri, status gizi ideal berdasarkan pada ambang
batas nilai z-score pada tabel 1 [18]. Tabel 1 menunjukkan standar pengukuran antropometri,
status gizi ideal berdasarkan pada ambang batas nilai z-score [18] sebagai berikut:

Tabel 1. Batas ambang nilai z-score dalam status gizi anak [18]

Indeks Kategori status gizi anak Ambang batas (z-score)

Berat Badan Menurut Berat badan sangat kurang <-38D

Umur(BB/U) Anak Berat badan kurang -3 sampai dengan < -2 SD

umur 0-60 bulan Berat badan normal -2 sampai dengan +1SD
Resiko berat badan lebih >+1SD

Panjang Badan Menurut ~ Sangat pendek <-3SD

Umur (PB/U) atau Pendek -3 sampai dengan < -2 SD

Tinggi Badan Menurut Normal -2 sampai dengan +3 SD

Umur (TB/U) Anak Tinggi >+3 SD

umur 0-60 bulan
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2.3. Tahapan Penelitian
Adapun tahapan yang menunjukkan prosedur penelitian yang dikerjakan disajikan pada
Gambar 1. sebagai berikut:

Pengumpulan Data Preprocessing Processing Result
Accuracy,

Sebanyak 173 data
balita digunakan dan
status gizi dilihat
berdasarkan indikator
antropmentri
menggunakan

Pembersihan Data
Proses Mining
Ekstraksi Data

Indikator Antropometri

Penerapan Metode K-Means
dan Naive Bayes Pada tools
Rapidminer

Pengukuran kinerja Metode
K-Means dan Naive Bayes

Precission, Recal
Metode K-Means
dan Naive Bayes

parameter umur, berat
badan dan tinggi
badan

I Master Data
Gambar 1. Prosedur Penelitian

Berdasarkan Gambar 1, penelitian dilakukan melalui tahapan pengumpulan data,
preprocessing, processing, dan evaluasi hasil. Data antropometri balita diproses menggunakan
algoritma Naive Bayes untuk klasifikasi dan K-Means untuk clustering pada aplikasi RapidMiner
[19]. Selanjutnya, kinerja kedua metode dievaluasi menggunakan confusion matrix, accuracy,
precision, recall, dan ROC untuk menentukan metode yang paling efektif dalam identifikasi status
gizi stunting [19].
2.4. Naive Bayes Klasifikasi

Naive Bayes merupakan metode klasifikasi probabilistik berbasis Teorema Bayes yang
efisien pada dataset kecil maupun besar dan banyak digunakan pada klasifikasi kesehatan [11],

Perbandingan Kinerja Metode
K-Means dan Naive Bayes

Data Set ——1 Accuracy, Precission, Recal ——{ Status Gizi Stunting

[15], [35]. Secara matematis dirumuskan sebagai: (D)
P (X|H).P(H
P(HIX) (X|H).P(H)
P(x)
Dimana:
P (H/[X) = probabilitas posterior P (H) = prior

P (X/H) = likelihood P(X) = evidence
Model ini akan memilih kelas dengan probabilitas maksimum H*= arg max P(H/X)
2.5. K-Means Klustering
Algoritma K-Means mengelompokkan data berdasarkan kedekatan jarak menggunakan
pendekatan centroid-based clustering . Proses dimulai dengan menentukan jumlah cluster dan
centroid awal, kemudian menghitung jarak Fuclidean untuk mengelompokkan data hingga
centroid konvergen.

1. Menentukan jumlah cluster K dan Inisialisasi centroid awal

2. Menghitung jarak menggunakan Euclidean Distance:

’Z(Xi — )2

3. Mengelompokkan data ke cluster terdekat kemudian memperbarui centroid:

(t+1) _ iz
U ~ N, x
4. TIterasi hingga konvergen
K-Means banyak digunakan dalam analisis data kesehatan untuk menemukan pola
tersembunyi dan segmentasi risiko.

2

3)
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2.6. Evaluasi Kinerja Metode
Evaluasi model machine learning pada penelitian kesehatan umumnya menggunakan
confusion matrix, accuracy, precision, recall, ROC, dan AUC untuk mengukur kemampuan
prediksi model [20]. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix merujuk padata Tabel
2.[12], [21]:
Tabel 2. Confusion Matrix
Aktual Positif Aktual Negatif

Prediksi Positif TP FP
Prediksi Negatif FN TN
Accuracy menggunakan:
A _ TP+TN
Ay = TP+ TN + FP + FN “)
Precision menggunakan:
Precisiom — TP
recisiom = o0 (5)
Recall menggunakan:
TP
Recall = —— 6
T TP+ FN ©

2.7. Analisis ROC

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) digunakan untuk mengevaluasi
kemampuan model dalam membedakan kelas presence dan absence berdasarkan hubungan
antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR). Semakin mendekati sudut kiri
atas, maka semakin baiki performa model [20], [22]. Sebaliknya, kurva yang mendekati garis
diagonal 45° (FPR = TPR) menunjukkan performa yang mendekati random classifier atau
kurang akurat. Selain itu, Confusion Matrix juga digunakan untuk membandingkan hasil prediksi
dengan kondisi aktual . Melalui Confusion Matrix dapat dihitung nilai accuracy, precision, dan
recall.

3. HASIL
3.1 Representasi Dataset

Penelitian ini menggunakan 173 data balita yang diperoleh dari puskesmas berdasarkan
indikator antropometri berupa umur, berat badan, dan tinggi badan. Dataset terdiri dari 98 data
kategori absence dan 75 data kategori presence. Distribusi data tersebut digunakan sebagai dasar
proses klasifikasi menggunakan algoritma Naive Bayes dan clustering menggunakan algoritma
K-Means.
3.2. Hasil Naive Bayes Klasifikasi
3.2.1. Data Atribut dan Kategori

Tahap awal klasifikasi dilakukan dengan mengubah atribut numerik menjadi kategori
diskrit untuk mempermudah proses probabilistik pada algoritma Naive Bayes.

Tabel 3. Kategori Atribut
Atribut Kategori

Usia 1. 0-23 Bulan = baduta (anak usia dibawah dua tahun)

2. 23-59 Bulan = balita(anak usian dibawah lima tahun)
Berat Badan 1. Berat badan sangat kurang 3. Berat badan normal

2. Berat badan kurang 4. Resiko berat badan lebih
Tinggi Badan 1. Sangat pendek 3. Normal

2. Pendek 4. Tinggi
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Klasifikasi status gizi mengacu pada standar antropometri Kementerian Kesehatan RI
berdasarkan nilai z-score.
3.2.2. Hasil Klasifikasi
Hasil klasifikasi menghasilkan dua kelas atribut status gisi yaitu kategori status Absence
dan Presence. Adapun sistem keputusan yang telah diproses disajikan pada tabel 4.
Tabel 4. Hasil Sistem Keputusan Naive Bayes

NAMA UMUR BB TB STATUS
Balita 1 Baduta Berat Badan Normal Pendek Presence
Balita 2 Baduta Berat Badan Normal Pendek Presence
Balita 3 Baduta Berat Badan Normal Normal Absence
Balita 4 Baduta Berat Badan Normal Sangat Pendek  Presence
Balita 5 Baduta Berat Badan Normal Normal Absence

Tabel 4 menampilkan 5 data sebagai representasi dataset. Selanjutnya dilakukan
perhitungan probabilitas setiap atribut antropometri.
3.2.3. Analisis Probabilitas
Setelah proses klasifikasi dilakukan, probabilitas masing-masing atribut dihitung
menggunakan Teorema Bayes. Adapun tabel 5 menyajikan probabilitas atribut antropometri
sebagai berikut:
Tabel 5. Nilai Probabilitas Atribut Antropometri

Atribut Kategori Absence  Presence

Usia Baduta 38% 40%
Balita 62% 60%

Berat Badan Sangat Kurang 0% 3%

Berat Badan Berat Badan Kurang 2% 25%
Berat Badan Normal 97% 69%

Resiko Berat Badan Lebih 1% 3%

Sangat Pendek 0% 21%

Tinggi Badan Pendek 0% 53%
Normal 99% 25%

Tinggi 1% 0%
Total 100% 100%

Tabel 5 menunjukkan distribusi probabilitas setiap atribut antropometri terhadap kelas
absence dan presence yang digunakan sebagai dasar perhitungan posterior pada algoritma Naive
Bayes.

3.2.4. Pengujian Naive Bayes

Pengujian dilakukan menggunakan probabilitas posterior berdasarkan kombinasi atribut
antropometri. Berdasarkan nilai probabilitas pada Tabel 5, probabilitas kelas absence dan
presence dihitung sebagai contoh proses klasifikasi satu data uji:

Absence =38% x 97% x 0% =0 Presence =40% % 69% x 53% = 0.146

Karena probabilitas kelas presence lebih tinggi dibandingkan absence, maka balita
tersebut diklasifikasikan sebagai balita stunting (presence). Secara keseluruhan, hasil pengujian
data balita disajikan pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil Uji Data Balita

Nama Absence Presence Prediksi Kelas
Balita 1 0.00% 6.40% Presence
Balita 2 0.00% 6.40% Presence
Balita 3 20.50% 3.00% Absence
Balita 4 20.50% 3.00% Absence
Balita 5 20.50% 3.00% Absence

Halaman | 294


https://ejournal.unidayan.ac.id/index.php/JIU
https://doi.org/10.55340/jiu.v15i1.2681

Jurnal Informatika Vol. 15, No. 1, Juni 2026, Page. 289~299
E-ISSN: 2528-0090 https://ejournal.unidayan.ac.id/index.php/JIU
P-ISSN: 2252-9160 DOI: https://doi.org/10.55340/jiu.v1511.2681

3.3. Hasil K-Means Clustering
3.3.1. Centroid Awal
Proses clustering dimulai dengan menentukan centroid awal secara acak untuk Inisiasi
nilai pusat cluster sebagaimana disajikan pada tabel 7.
Tabel 7. Centroid Awal

Klaster Umur BB TB Keterangan
C1 19 10.8 79.9 Absence
C2 20 9.6 77.2 Presence

3.3.2. Proses Clustering
Pengelompokan data dilakukan menggunakan Euclidean Distance sebagaiman disajikan pada
Tabel 8.

Tabel 8. Hasil Cluster dengan Jarak Terdekat

Nama Cl C2 Jarak Terdekat  Kelompok Data
Balita 1 2.85 142 1.42 C2
Balita 2 3.12  0.00 0.00 C2
Balita 3 0.00 3.12 0.00 Cl1
Balita 4 1.99 3.16 1.99 Cl1
Balita 5 1.57 2.87 1.57 Cl

3.3.3. Penentuan Centroid Baru
Setelah iterasi clustering dilakukan, centroid baru yang diperoleh disajikan pada Tabel 9.
Tabel 9. Centroid Baru

Cluster Umur BB TB Keterangan
Cl 42.3 13.1 91.2 Absence
C2 13.6 8.6 71.9 Presence

Tabel 9 merupakan hasil pengelompokan menunjukkan bahwa balita di Klaster 2 (C2)
cenderung memiliki nilai berat dan tinggi badan yang lebih rendah dibandingkan dengan Klaster
1 (C1).

Scatter Plot of K-Means Clustering Results

Weight (kg)
5 8 E &
o “ o v

©
in

70 72 74 76 78 80 82 84
Height (cm)

Gambar 3. Scatter Plot Hasil Clustering K-Means

Scatter plot pada Gambar 3 memperlihatkan distribusi dua cluster berdasarkan atribut
antropometri. Terlihat terdapat beberapa titik yang saling berdekatan antar cluster, yang
mengindikasikan adanya overlap karakteristik data.
3.4. Evaluasi Kinerja Model

Hasil pengujian kedua algoritma menggunakan data yang sama menunjukkan hasil
klasifikasi dan cluster yang berbeda pula. Penelitian ini menggunakan parameter Confission
Matrix, Accuracy, Precision, Recall untuk mengukur kinerja algoritma Naive Bayes dan K-
Means.
3.4.1. Confusion Matrix
1. Naive Bayes dan K-Means
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Tabel 10 merupakan tabel Confusion Matrix dengan menggunakan algoritma Naive
Bayes.
Tabel 10. Confusion Matrix Naive Bayes

Algoritma 7P TN FP FN
Naive Bayes 31 37 0 2
K-Means 57 37 41 38

Keterangan :
TP = True Positive TN = True Negative FP = False Positive FN = False Negative
Berdasarkan Tabel 10 menunjukkan jumlah TP, TN, FP dan FN masing-masing
algoritma.
3.4.2. Pengujian

Perbandingan Hasil Pengujian Algoritma pada Tabel 11 dimaksudkan untuk melihat
kinerja pengujian masing-masing agoritma.

Tabel 11. Perbandingan Hasil Pengujian Algoritma

Algoritma Accuracy Precision Recall
Naive Bayes 97% 100% 94%
K-Means 54% 58% 60%

Perbandingan hasil pengujian algoritma disajikan pada Tabel 11. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki nilai accuracy, precision, dan recall yang
lebih tinggi dibandingkan K-Means. Gambar 4 menunjukkan kurva ROC untuk menunjukkan
seberapa baik model membedakan dua kelas.

ROC Curve Comparison of Naive Bayes and K-Means

//’I/

Nai
0o{ # &~ KMeans

Gambar 4. Kurva ROC Perbandingan Kinerja Naive Bayes dan K-Means

Berdasarkan Gambar 4, algoritma Naive Bayes menunjukkan kinerja klasifikasi yang
lebih baik dibandingkan K-Means, ditunjukkan oleh posisi kurva yang lebih mendekati sudut kiri
atas pada ruang ROC [23]. Naive Bayes memiliki nilai TPR sebesar 0.95 dan FPR sebesar 0.00,
Nilai tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan membedakan kelas yang lebih
baik dibandingkan K-Means. Sebaliknya, K-Means memiliki nilai TPR sebesar 0.60 dan FPR
sebesar 0.53, yang menunjukkan kemampuan diskriminasi kelas yang lebih rendah. dan
cenderung mendekati random classifier.

4. PEMBAHASAN

Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma Naive Bayes memiliki kinerja lebih baik
dibandingkan K-Means dalam menentukan status gizi stunting, dengan nilai accuracy 97%,
precision 100%, dan recall 94%. Kinerja tersebut diduga dipengaruhi oleh kemampuan Naive
Bayes dalam memanfaatkan probabilitas antar atribut berdasarkan data training dan label kelas
aktual, sehingga lebih efektif pada kasus klasifikasi dengan label yang jelas. Selain itu, jumlah
false positive dan false negative yang lebih rendah mengindikasikan bahwa Naive Bayes mampu
mengurangi kesalahan klasifikasi dibandingkan K-Means.

Sebaliknya, K-Means menghasilkan accuracy yang lebih rendah karena menggunakan
pendekatan unsupervised learning yang mengelompokkan data berdasarkan kemiripan atribut
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tanpa mempertimbangkan label kelas. Kondisi ini diduga menyebabkan beberapa data dengan
karakteristik antropometri yang serupa tetapi memiliki status gizi berbeda berada pada cluster
yang sama. Temuan tersebut juga didukung oleh scatter plot hasil clustering yang
memperlihatkan adanya overlap antar cluster sehingga batas pemisahan kelas menjadi kurang
jelas. Hasil ini mengisyaratkan bahwa K-Means masih berpotensi mengidentifikasi pola umum
karakteristik antropometri, namun kurang sesuai untuk klasifikasi status gizi dibandingkan Naive
Bayes.

Interpretasi tersebut sejalan dengan penelitian Titimeidara dan Hadikurniawati [24],
Tadesse ef al. [11] serta Talukder et al. [12] yang menunjukkan bahwa pendekatan supervised
learning memiliki kinerja lebih baik dalam klasifikasi status gizi dan prediksi kesehatan berbasis
antropometri. Selain itu, atribut tinggi badan menunjukkan kontribusi paling dominan terhadap
klasifikasi stunting, terutama pada kategori "pendek" dan "sangat pendek", yang konsisten dengan
standar antropometri WHO [25].

Meskipun Naive Bayes dan K-Means berasal dari pendekatan machine learning yang
berbeda, perbandingan keduanya tetap relevan untuk mengevaluasi efektivitas pendekatan
supervised dan unsupervised learning dalam identifikasi status gizi stunting [26]. Dari sisi
implementasi, Naive Bayes berpotensi digunakan sebagai dasar pengembangan sistem pendukung
keputusan untuk deteksi dini stunting pada layanan kesehatan masyarakat.

5. KESIMPULAN

Penelitian ini membandingkan algoritma Naive Bayes dan K-Means dalam klasifikasi
status gizi stunting menggunakan data antropometri dari 173 balita. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa Naive Bayes memiliki kinerja lebih baik dengan accuracy 97%, precision 100%, dan recall
94%, sedangkan K-Means memperoleh accuracy 54%, precision 58%, dan recall 60%. Temuan
ini menunjukkan bahwa pendekatan supervised learning lebih efektif dibandingkan clustering
dalam identifikasi status stunting, dengan atribut tinggi badan sebagai indikator paling dominan.
Metode yang diusulkan berpotensi mendukung pengembangan sistem deteksi dini stunting pada
layanan kesehatan masyarakat. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan dataset yang
lebih besar, menambahkan variabel non-antropometrik, serta membandingkan algoritma machine
learning lainnya untuk meningkatkan keandalan model Penelitian selanjutnya juga dapat
mengembangkan pendekatan AutoML dan optimasi hyperparameter untuk meningkatkan
performa klasifikasi pada data antropometri balita [25].
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