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Abstract : Classification is a job of assessing data objects to put them into a certain class from a number
of available classes. One algorithm that can be used for classification is the Naive Bayes Classifier. Naive
Bayes Classifier is a probability concept that can be used to determine class groups of text documents
and can process large amounts of data with high accuracy results. The aim of this research is to determine
the results of the classification of families at risk of stunting in Waeapo District, Buru Regency and to
determine the level of accuracy of three data proportions, namely 70:30, 80:20 and 90:10. The sample in
this study was 2290 families. Based on the known level of accuracy, the best accuracy value is a data
proportion of 90:10 with an accuracy value of 93.9%.

Keywords: Stunting, Data Mining, Naive Bayes Classifier

1. Pendahuluan

Balita memerlukan asupan gizi yang lebih tinggi, baik dari segi kuantitas maupun kualitas, karena mereka
masih dalam tahap belajar dan biasanya banyak melakukan aktivitas fisik sepanjang tahun-tahun awal
kehidupan mereka [1]. Tiga sasaran utama pembangunan kesehatan Indonesia dari tahun 2015 hingga 2020
adalah terhindar dari penyakit menular dan tidak menular, menurunkan angka stunting, dan menurunkan
angka kematian ibu dan bayi baru lahir. Salah satu prioritas pembangunan nasional yang tercantum dalam
tujuan utama rencana pembangunan jangka menengah adalah meningkatkan status gizi masyarakat, yang
meliputi penurunan prevalensi stunting atau kekurangan gizi pada balita.

Gizi buruk yang kronis sepanjang masa tumbuh kembang sejak usia dini disebut dengan istilah stunting.
Angka z-score usia (TB/U) tinggi badan menandakan kondisi ini apabila kurang dari plus atau minus dua
simpangan baku (SD) menurut Kkriteria pertumbuhan WHO [2]. Stunting berisiko bagi kesehatan manusia.
Hal ini dikarenakan stunting dapat mengakibatkan tinggi badan rendah dan menghambat ginjal, jantung,
otak, serta organ tubuh lainnya untuk tumbuh dan berkembang secara normal [3]. Oleh karena itu, stunting
akan mengakibatkan berkurangnya fungsi organ tubuh, masalah psikomotorik, 1Q, serta kapasitas motorik
dan neurosensorik pada anak-anak. Lebih jauh lagi, stunting dapat memberikan dampak yang merugikan
baik secara langsung maupun jangka panjang. Stunting berdampak jangka pendek pada kecerdasan anak,
pertumbuhan fisik, metabolisme, serta pencernaan abnormal, sedangkan dampak jangka panjangnya antara
lain berkurangnya kemampuan kognitif dan prestasi belajar, menurunnya kekebalan tubuh sehingga lebih
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rentan terhadap penyakit, gangguan kesehatan reproduksi, risiko tinggi terkena penyakit diabetes, kanker,
stroke, jantung dan pembuluh darah, serta mengalami disabilitas di usia lanjut [4].

Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) melaporkan bahwa prevalensi stunting di Indonesia menurun dari
24,4% pada tahun 2021 menjadi 21,6% pada tahun 2022. Meskipun terjadi penurunan, angka tersebut masih
lebih tinggi dari ambang batas yang ditetapkan WHO yaitu kurang dari 20% [5]. Maluku, yang menempati
peringkat ke-13 di Indonesia, memiliki angka kejadian stunting sebesar 26,1%. Dibandingkan dengan tahun
2021, ketika angka prevalensi sebesar 28,7%, angka tahun ini lebih rendah. Sebaliknya, 23,3% balita di
Kabupaten Buru mengalami stunting pada SSGI 2022 [6]. Oleh karena itu, pada penelitian kali ini akan
dilakukan klasifikasi keluarga berisiko stunting terkhususnya di Kecamatan Waeapo Kabupaten Buru.

Metode data mining yang digunakan dalam penelitian ini adalah algoritma klasifikasi Naive Bayes
Classifier. Naive Bayes Classifier merupakan salah satu alat klasifikasi statistik yang dapat digunakan untuk
menentukan kemungkinan keanggotaan suatu kelas tertentu. Jika digunakan pada basis data dengan jumlah
data yang besar, Naive Bayes Classifier memiliki akurasi dan kecepatan yang sangat tinggi. Naive Bayes
Classifier merupakan salah satu algoritma yang mampu menurunkan ambang batas dibandingkan dengan
semua Klasifikasi lainnya [7].

2. Metode Penelitian
2.1.Variabel Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 1 variabel dependen (Y) dan 7 variabel independen
(X), dengan seluruh variabel bertipe kategorik. Penjelasan terkait masing-masing variabel diperlihatkan
pada tabel berikut [8]:

Tabel 1. Variabel Penelitian

Variabel Keterangan Kategori
0 Keluarga memenubhi kategori keluarga sasaran tersebut
Y Kategori keluarga berisiko stunting
1 Keluarga tidak memenuhi kategori keluarga sasaran tersebut
¥ Keluarga tidak mempunyai sumber air 0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
1 minum utama yang layak 1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
Keluarga tidak mempunyai jamban 0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
X, yang layak 1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
X Umur istri terlalu muda ( Umur istri < 0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
’ 20 tahun) 1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
¥ Umur istri terlalu tua (Umur istri 35 sd 0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
* 40 tahun) 1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
X Jarak kelahiran terlalu dekat (< 2 0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
> tahun) 1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
Xe Jumlah anak terlalu banyak (= 3 anak) - - -
1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut
0 Keluarga terpenuhi untuk variabel tersebut
X, Bukan peserta KB modern
1 Keluarga tidak terpenuhi untuk variabel tersebut

2.2.Tahapan Penelitian

Tahapan analisis yang akan dilakukan dalam penelitian ini diuraikan sebagai berikut:

a. Menganalisis data secara deskriptif untuk mengetahui gambaran umum mengenai data survei BKKBN
Provinsi Maluku pada Kecamatan Waeapo Kabupaten Buru Tahun 2022. serta menentukan yang
diperlukan dalam proses klasifikasi.



Tensor : Pure and Applied Mathematics Journal | Volume 5 | No. 2 | pp. 67-74 113

b. Membagi data menjadi data training dan data testing. Proporsi data data training dan data testing yang
digunakan, yaitu: 70:30, 80:20, 90:10.

c. Pembuatan model klasifikasi dari data training dengan menggunakan algoritma Naive Bayes Classifier,
dengan tahapan-tahapan sebagai berikut:
1. Menghitung probabilitas prior pada data training, yaitu probabilitas kategori keluarga berisiko

stunting dan tidak berisiko stunting.

2. Menghitung probabilitas setiap variabel pada data training terhadap masing-masing kelas.

d. Menghitung ketepatan Kklasifikasi dengan cara menghitung akurasi, precision dan recall dalam proses
pengklasifikasian.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1.Karakteristik Variabel

Data yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 2325 data. Namun setelah dilakukan preprocessing
data terdapat 35 data yang missing, sehingga untuk proses analisis hanya menggunakan 2290 data. Untuk
melihat gambaran umum dari data yang digunakan, maka karakteristik dari setiap variabel diperlihatkan
pada tabel berikut:

Tabel 2. Karakteristik Variabel

Variabel Kategori Frekuensi Persentase

Kategori keluarga berisiko stunting 0 665 29,04
1 1625 70,96
Jumlah 2290 100,00

Keluarga tidak mempunyai sumber air minum 0 43 1,88
utama yang layak 1 2247 98,12
Jumlah 2290 100,00

. . 404 17,64

Keluarga tidak mempunyai jamban yang layak 1 1886 82.36
Jumlah 2290 100,00

Umur istri terlalu muda ( Umur istri < 20 tahun) 17 0.74
1 2273 99,26
Jumlah 2290 100,00

L L 577 25,20

Umur istri terlalu tua (Umur istri 35 sd 40 tahun) 1 1713 7480
Jumlah 2290 100,00

Jarak kelahiran terlalu dekat (< 2 tahun) 10 044
1 2280 99,56
Jumlah 2290 100,00

542 23,67

Jumlah anak terlalu banyak (= 3 anak) 1 1748 7633
Jumlah 2290 100,00

Bukan peserta KB modern 787 34,37
1 1503 65,63
Jumlah 2290 100,00

Tabel 2 memberikan informasi bahwa terdapat 665 keluarga berisiko stunting (29,04%) dan 1625
keluarga tidak berisiko stunting (70,96%). Selain itu juga diketahui bahwa jumlah keluarga yang tidak
mempunyai sumber air minum utama yang layak sebesar 1,88% atau terdapat 43 keluarga dan sebesar
98,12% keluarga mempunyai sumber air minum utama yang layak atau terdapat 2247 keluarga. Sedangkan
untuk keluarga tidak mempunyai jamban yang layak sebesar 17,64% atau terdapat 404 keluarga dan sebesar
82,36% keluarga mempunyai jamban layak atau terdapat 1886 keluarga. Untuk karakteristik dari Umur istri
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terlalu muda diperoleh sebesar 0,74% keluarga yang memiliki istri terlalu muda atau terdapat 17 keluarga
dan sebesar 99,26% keluarga yang memiliki istri tidak terlalu muda atau sebanyak 2273 keluarga.
Sedangkan untuk karakteristik Umur istri terlalu tua diperoleh 577 keluarga yang memiliki istri berumur 35
sd 40 tahun dan 1713 keluarga yang memiliki istri tidak terlalu tua.

Berdasarkan Tabel 2 juga diperoleh informasi terkait karakteristik dari Jarak kelahiran terlalu dekat,
yaitu terdapat 10 keluarga yang memiliki anak yang jarak usianya < 2 tahun dan 2280 keluarga yang memiliki
anak yang usianya tidak terlalu dekat. Informasi lebih lanjut juga diperoleh terkait karakteristik dari Jumlah
anak terlalu banyak, yaitu sebesar 23,67% atau terdapat 542 keluarga yang memiliki jumlah anak terlalu
banyak dan sebesar 76,33% atau terdapat 1748 Kkeluarga yang tidak memiliki anak terlalu banyak.
Sedangkan untuk karakteristik Bukan peserta KB modern terdapat 787 keluarga bukan peserta KB modern
dan 1503 keluarga merupakan peserta KB modern.

3.2.Algoritma Naive Bayes
3.2.1. Perhitungan Nilai Probabilitas Prior Dari Kategori Beresiko Stunting

Pada proporsi 70% data training dan 30% data testing diperoleh jumlah data training sebanyak 1603
keluarga dan data testing sebanyak 687 keluarga. Pada data training diperoleh 1138 keluarga memiliki status
kategori keluarga berisiko stunting dan 465 keluarga memiliki status kategori keluarga tidak berisiko
stunting. Sehingga nilai probabilitas prior keluarga berisiko stunting adalah 0,7099189 dan nilai probabilitas
prior keluarga tidak berisiko stunting adalah 0,2900811.

Jika proporsi data yang digunakan 80% : 20%, maka pada data training diperoleh 1832 data yang terbagi
menjadi 1300 keluarga berisiko stunting dan 532 keluarga tidak berisiko stunting. Sehingga nilai probabilitas
dari keluarga beresiko dan tidak beresiko stunting dari data training pada proporsi ini adalah 0,709607 dan
0,290393. Sedangkan jika proporsi data yang digunakan 90%:10%, maka pada data training diperoleh 2060
data yang terbagi menjadi 1462 keluarga berisiko stunting dan 598 keluarga tidak berisiko stunting. Jadi
nilai probabilitas prior keluarga berisiko stunting adalah 0,7097087 dan nilai probabilitas prior keluarga
tidak berisiko stunting adalah 0,2902913.

3.2.2. Perhitungan Nilai Probabilitas Setiap Variabel Independen Terhadap Setiap Kelas

Variabel Dependen

Nilai probabilitas dari masing-masing variabel independen berdasarkan kategori keluarga berisiko
stunting digunakan untuk melihat peluang kejadian setiap kategori variabel independen tberdasarkan
kategori variabel dependenya. Nilai-nilai probabilitasnya diperlihatkan pada tabel berikut ini:

Tabel 3. Nilai Probabilitas Setiap Variabel Independen Terhadap Setiap Kelas Variabel Dependen

Kategori keluarga berisiko stuntin
Variabel Kategori gorikeluarg isi unting

0 1

Keluarga tidak mempunyai sumber air minum 0 0,935 0,999
utama yang layak 1 0,065 0,001

0 0,400 0,999
Kel tidak i jamb layak

eluarga tidak mempunyai jamban yang laya 1 0.600 0,001

0 0,987 0,993
Umur istri terlalu muda ( Umur istri < 20 tahun)

1 0,013 0,007

0 0,632 0,790
Umur istri terlalu tua (Umur istri 35 sd 40 tahun)

1 0,368 0,210

0 0,989 0,998
Jarak kelahiran terlalu dekat (< 2 tahun)

1 0,011 0,002

0 0,665 0,816
Jumlah anak terlalu banyak (= 3 anak)

1 0,335 0,184
Bukan peserta KB modern 0 0,447 0,743
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1 0,553 0,257

Berdasarkan Tabel 3 dapat dilihat bahwa Keluarga tidak mempunyai sumber air minum utama yang layak
memiliki peluang menjadi keluarga beresiko stunting sebesar 0,935; jauh lebih besar dari keluarga yang
mempunyai sumber air minum utama yang layak. Hal serupa juga terjadi untuk kategori keluarga tidak
beresiko stunting, jika dilihat berdasarkan variabel keluarga tidak mempunyai sumber air minum utama
yang layak. Pada kategori keluarga tidak mempunyai jamban yang layak, peluang keluarga beresiko stunting
terbesar terdapat pada keluarga yang mempunyai jamban yang layak dengan nilai peluang 0,600. Sedangkan
peluang keluarga tidak beresiko stunting terbesar terdapat pada keluarga yang tidak mempunyai jamban
yang layak dengan nilai peluang sebesar 0,999.

Tabel 3 juga memperlihatkan peluang keluarga beresiko stunting terbesar terdapat pada keluarga yang
memiliki istri terlalu muda dengan nilai peluang 0,987; dibandingkan dengan keluarga yang memiliki istri
tidak terlalu muda dengan nilai peluang sebesar 0,013. Selain itu peluang keluarga tidak beresiko stunting
terbesar juga dimiliki oleh keluarga yang memiliki istri terlalu muda (0,993). Pada kategori umur istri terlalu
tua memiliki peluang beresiko stuting (0,632) lebih besar dari umur istri tidak terlalu tua (0,368). Untuk
variabel yang sama, peluang keluarga tidak beresiko stunting terbesar juga terdapat pada umur istri terlalu
tua (0,790).

Selanjutnya pada Tabel 3 juga dapat dilihat peluang keluarga beresiko stunting terbesar terdapat pada
kategori jumlah kelahiran terlalu dekat (0,989), dibandingkan dengan kategori jumlah kelahiran tidak terlalu
dekat (0,011). Sama halnya untuk keluarga tidak beresiko stunting, peluang terbesar terdapat pada kategori
jumlah kelahiran terlalu dekat (0,989). Untuk kategori jumlah anak terlalu banyak, keluarga yang memiliki
jumlah anak terlalu banyak berpeluang beresiko stunting lebih besar dibanding keluarga yang memiliki
jumlah anak tidak terlalu banyak (0,665>0,335). Sedangkan peluang keluarga tidak beresiko stunting
terbesar terdapat pada kategori jumlah anak terlalu banyak (0,816), jika dibandingkan dengan kategori
jumlah anak tidak terlalu banyak (0,184). Berikutnya untuk variabel bukan peserta KB modern, peluang
keluarga beresiko stunting terbesar terdapat pada kategori keluarga peserta KB modern (0,553)
dibandingkan dengan kategori keluarga bukan peserta KB modern. Berbeda untuk keluarga tidak beresiko
stunting, peluang terbesar terdapat pada kategori bukan peserta KB modern, dengan nilai peluang sebesar
0,743.

3.3.Ketepatan Klasifikasi Naive Bayes

Suatu model klasifikasi ditetapkan sebagai model terbaik berdasarkan kriteria akurasi, sensitivitas dan
spesifitas yang tertinggi. Hasil dari jumlah observasi yang benar diklasifikasikan ataupun yang misklasifikasi
dapat disusun dalam sebuah matriks konfusi [9].

Sesuai dengan proporsi pembagian data training dan testing yang disebutkan pada tahapan analisis maka
hasil ketepatan klasifikasi dari metode algoritma Naive Bayes akan diperoleh 3 hasil klasisifikasi, yaitu hasil
klasifikasi untuk proporsi 70%:30%; 80%:20%; dan 90%:10%. Pembentukan matrik konfusi merupakan
hasil klasifikasi dari data testing dari setiap proporsi pembagian data. Tabel 4 berikut ini memberikan
informasi hasil klasifikasi keluarga beresiko stunting dengan menggunakan metode algoritma naive bayes
untuk proporsi 70%:30%; yang termuat dalam sebuah matriks konfusi.

Tabel 4. Matriks Konfusi Kategori Keluarga Berisiko Stunting

Prediksi
Aktual Kategori Keluarga Berisiko Kategori Keluarga Tidak
Stunting Berisiko Stunting
Kategori Kelua'rga Berisiko 486 59
Stunting
Kategori Keluarga Tidak 1 141

Berisiko Stunting
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Berdasarkan Tabel 4 diperoleh hasil klasifikasi kategori keluarga berisiko stunting menggunakan metode
Naive Bayes Classifier adalah sebanyak 486 keluarga berisiko stunting terklasifikasi benar pada kategori
keluarga berisiko stunting (Nilai True Positive (TP)), 59 keluarga keluarga berisiko stunting terklasifikasi
salah pada keluarga tidak berisiko stunting (Nilai False Negative (FN)), sebanyak 1 keluarga tidak berisiko
stunting terklasifikasi salah pada keluarga berisiko stunting (Nilai False Positive (FP)), dan sebanyak 141
keluarga tidak berisiko stunting terklasifikasi benar pada keluarga tidak berisiko stunting (Nilai True
Negative (TN)).

Selanjutnya, berdasarkan matriks konfusi pada Tabel 3 akan dihitung nilai-nilai yang digunakan untuk
mengukur ketepatan hasil klasifikasi, yaitu nilai akurasi, sensitivitas dan spesifitas. Hasil perhitungan ketiga
nilai tersebut diuraikan sebagai berikut.

Nilai akurasi digunakan untuk mengetahui hasil ketepatan klasifikasi yang diperoleh dari perbandingan
jumlah data yang terklasifikasikan dengan benar dengan jumlah seluruh data [10].

TN + TP B 141 + 486
FN+FP+TN+TP 5941+ 141+ 486

akurasi = = 0,913

Nilai 0,913 berarti, model klasifikasi yang diperoleh mempunyai tingkat ketepatan akurasi sebesar 91,3%
untuk mengklasifikasikan data dengan benar.

Nilai sensitivitas berguna untuk mengetahui hasil ketepatan klasifikasi oleh metode algoritma Naive
Bayes pada kategori positif dengan benar [11]. Nilai sensitivitas diperoleh dengan cara berikut:

TP 486
FP+TP 1+486

sensitivitas = = 0,998

Nilai sensitivitas yang sebesar 0,998 memiliki arti, metode algoritma Naive Bayes dapat dengan tepat
mengklasifikasikan kategori positif (keluarga beresiko stunting) dengan benar sebesar 99,8%.

Berikutnya nilai spesifitas berguna untuk mengetahui hasil ketepatan klasifikasi pada kategori negatif
dengan benar [12]. Berikut hasil untuk nilai spesifitas:

TN 141
FN +TN 59+ 141

spesifitas = = 0,705

Nilai spesifitas yang diperoleh sebesar 0,705; bermakna metode algoritma Naive Bayes dapat dengan tepat
mengklasifikasikan kategori negatif (keluarga tidak beresiko stunting) sebesar 70,5%.

Selanjutnya dengan menggunakan proporsi data 80%:20% dan 90%:10%; maka hasil akurasi dari setiap
proporsi data, baik untuk proporsi data 70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10% dapat diperlihatkan pada Tabel
5 berikut ini.

Tabel 5 Nilai Akurasi Ketepatan Klasifikasi Naive Bayes Classifier Dari Masing-Masing Proporsi Data

Proporsi Data Akurasi Sensitivitas Spesifitas
70:30 91,3% 99,8% 70,5%
80:20 91% 99,7% 69,9%
90:10 93,9% 99,4% 80,6%

Berdasarkan Tabel 4.18 diperoleh nilai akurasi klasifikasi terbaik dengan metode Naive Bayes terdapat
pada proporsi data 90%:10%, yaitu sebesar 93,9%. Sedangkan untuk nilai sensitivitas dan spesifitas terbaik
masing-masing terdapat pada proporsi data 70%:30%, yaitu sebesar 99,8%; dan 90%:10%, yaitu sebesar
80,6%. Pada penelitian ini proporsi data terbaik ditentukan menggunakan nilai akurasi, karena nilai akurasi
diperoleh dari persentasi jumlah keseluruhan data yang terklasifikasi benar dibandingkan keseluruhan data.
Sehingga nilai akurasi lebih merepresentasikan seluruh hasil klasifikasi dibandingkan dengan nilai
sensitivitas maupun spesifitas.
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Sehingga hasil klasifikasi terbaik dari keluarga beresiko stunting di Kecamatan Waeapo, Kabupaten Buru,
Provinsi Maluku Tahun 2022 dengan menggunakan metode algoritma Naive Bayes terdapat pada proporsi
data 90%:10%. Selain nilai akurasi dapat diperoleh juga nilai tingkat kesalahan suatu metode klasifikasi, atau
yang disebut nilai APPER (Apparent Error Rate). Nilai APPER diperoleh dengan rumus berikut [13]:

FN + FP 13+1

APPER = o T FP+ TN +TP  13+1+54+162 06!

Nilai APPER yang diperoleh sebesar 0,061 atau 6,1%; yang artinya metode algoritma Naive Bayes memiliki
tingkat kesalahan sebesar 6,1% dalam mengklasifikasikan keluarga beresiko stuntuing di Kecamatan
Waeapo, Kabupaten Buru, Provinsi Maluku Tahun 2022.

. Kesimpulan

Hasil Kklasifikasi kategori keluarga berisiko stunting di Kecamatan Waeapo Kabupaten Buru dengan
menggunakan metode algoritma Naive Bayes dengan pembagian data 70%:30%, 80%:20%, dan 90%:10%,
diperoleh persentase keakuratan tertinggi yaitu pada pembagian data 90%:10% dengan tingkat akurasi
sebesar 93,9% dan tingkat kesalahan sebesar 6,1%.
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