Volume & Nomor 1 Januari 2026

JIEEE

e-ISSN : 2715-0887
p-ISSN : 2654-7813

Jambura Journal of Electrical and Electronics Engineering

Perbandingan NBC dan KNN dalam Klasifikasi Stunting pada
Anak di Wilayah Pedesaan

Comparison of NBC and KNN in Classifying Stunting in
Children in Rural Areas

Betrisandi
Program Studi Teknik Informatika
Universitas Pohuwato
Pohuwato, Indonesia
betris.sin@email.com

Rahmat Thaib
Program Studi Teknik Informatika
Universitas Pohuwato
Pohuwato, Indonesia
rahmatthaib@email.com

Diterima : September 2025
Disetujui : Januari 2026
Dipublikasi : Januari 2026

Abstrak—Stunting merupakan salah satu permasalahan
gizi kronis yang masih menjadi perhatian serius di
Indonesia. Anak yang mengalami stunting tidak hanya
mengalami hambatan dalam pertumbuhan fisik, tetapi
juga mengalami gangguan perkembangan kognitif yang
berpotensi menurunkan tingkat kecerdasan, prestasi
belajar, hingga produktivitas di wusia dewasa.
Permasalahan dalam penelitian ini adalah tingginya
prevalensi stunting pada anak di wilayah pedesaan.
Tujuan penelitian ini untuk menganalisis performa Naive
Bayes Classifier (NBC) dan K-Nearest Neighbor (KNN)
dan membandingkan Kinerja kedua metode tersebut
untuk menentukan metode yang paling optimal dalam
klasifikasi status stunting pada anak. Metode Penelitian
yang digunakan meliputi tahap pengumpulan data
melalui observasi dan wawancara. Pengolahan dan
analisis data dilakukan dengan membandingkan metode
NBC dan KNN dalam Klasifikasi stunting anak. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa metode NBC lebih
tinggi akurasinya yaitu 95,24% dan F1-score 97% jika
dibandingkan dengan metode KNN yang akurasinya
sebesar 76,19% dan F1-score 86%. Jadi, metode NBC
lebih optimal digunakan dalam Kklasifikasi stunting pada
anak.

Kata Kunci—Stunting Anak;  Klasifikasi;
Perbandingan

NBC; KNN;

Abstract—Stunting is one of the chronic nutritional problems that
remains a serious concern in Indonesia. Children who experience
stunting not only experience physical growth retardation, but also
cognitive development disorders that have the potential to reduce
intelligence, academic achievement, and productivity in
adulthood. The problem in this study is the high prevalence of
stunting in children in rural areas. The purpose of this study is to
analyse the performance of the Naive Bayes Classifier (NBC) and
K-Nearest Neighbour (KNN) and compare the performance of the
two methods to determine the most optimal method for classifying
stunting status in children in accordance with the Research

Master Plan with a focus on engineering and technology for
improving ICT content and the research topic of big data
technology development. The research methods used included
data collection through observation and interviews. Data
processing and analysis were carried out by comparing the NBC
and KNN methods in classifying child stunting. The results of this
study indicate that the NBC method has higher accuracy, namely
95.24% and an Fl-score of 97%, compared to the KNN method,
which has an accuracy of 76.19% and an Fl-score of 86%.
Therefore, the KNN method is more optimal for use in classifying
stunting in children.

Keywords— Child Stunting;

Comparison

Classification; NBC; KNN;

I. PENDAHULUAN

Stunting merupakan masalah kesehatan kronis yang
ditandai dengan tinggi badan anak yang lebih rendah dari
standar usianya akibat kekurangan gizi dalam waktu yang
lama. Penderita stunting sangat rentan terhadap penyakit,
tingkat kecerdasan di bawah rata-rata dan pada akhirnya
mempengaruhi produktivitas [1]. Terdapat banyak faktor
penyebab masalah gizi pada anak-anak stunting, termasuk
dari asupan gizi yang tidak tercukupi sejak masa bayi, hal ini
bahkan bisa dimulai sejak dalam kandungan. Faktor lain
seperti kondisi ekonomi keluarga dan penyakit atau infeksi
pada masa bayi juga dapat memengaruhi asupan gizi anak [2].

Stunting merupakan masalah serius yang berdampak
luas terhadap kualitas sumber daya manusia dan masa depan
bangsa [3]. Dampak yang ditimbulkan akibat stunting dapat
berupa jangka panjang dan dampak jangka pendek [4].
Stunting bukan merupakan keturunan sehingga dapat
dicegah. Pemenuhan gizi yang optimal pada masa 1.000 HPK
yang dimulai sejak ibu hamil sampai anak usia 2 tahun
merupakan investasi dalam mencegah stunting, upaya yang
dapat dilakukan dalam percepatan pencegahan stunting yaitu
melalui invertensi gizi spesifik dan intervensi gizi sensitif [5].

Di Indonesia, stunting merupakan salah satu
permasalahan gizi kronis yang masih menjadi perhatian
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serius, khususnya di wilayah pedesaan yang memiliki akses
terbatas terhadap fasilitas kesehatan, informasi gizi, serta
sanitasi yang layak. Menurut BKKBN 2022 prevalensi
stunting di pedesaan cenderung lebih tinggi dibandingkan
dengan wilayah perkotaan. Prevalensi stunting di Indonesia
mencapai 21,6% pada Tahun 2022. Berdasarkan data Survey
Status Gizi Indonesia (SSGI) tahun 2022 prevalensi balita
stunting di Provinsi Gorontalo mencapai 23,8% schingga
menempatkan Gorontalo menduduki peringkat 17 tertinggi
secara nasional.

Pencegahan dini adalah salah satu cara terbaik untuk
mengurangi prevalensi stunting bagi semua masyarakat [6].
Upaya untuk mendeteksi dan mengklasifikasikan status
stunting secara dini sangat penting guna menghindari dampak
jangka panjang seperti penurunan kemampuan kognitif dan
produktivitas di masa dewasa. Untuk mengatasi tingginya
prevalensi stunting pada anak di wilayah pedesaan,
diperlukan sistem deteksi dini yang cepat dan akurat dan
dapat diimplementasikan di daerah dengan keterbatasan
sumber daya. Salah satu upaya yang dapat dilakukan adalah
dengan memanfaatkan metode kecerdasan buatan, khususnya
machine learning untuk klasifikasi stunting pada anak
berdasarkan data antropometri dan faktor resiko lainnya [7].

Dua metode klasifikasi yang cukup popular dan banyak
digunakan dalam penelitian Kesehatan adalah Naive Bayes
Classifier (NBC) dan K-Nearest Neighbor (KNN). NBC
menggunakan pendekatan probabilistic berdasarkan teorema
bayes mengasumsikan independensi antar fitur. Keunggulan
utama metode ini adalah efisiensinya dalam komputasi serta
kemampuannya menangani dataset besar dengan baik
[71[8][9]. Disisi lain KNN adalah metode klasifikasi berbasis
jarak yang menentukan kelas suatu data baru berdasarkan
kedekatannya dengan sejumlah data tetangga terdekat
[10][11].

Perbandingan antara NBC dan KNN dalam klasifikasi
stunting menjadi penting karena masing — masing metode
memiliki karakteristik dan keunggulan tersendiri tergantung
pada struktur dan distribusi data. Beberapa penelitian
menunjukkan hasil berbeda terkait akurasi dan waktu
pemrosesan dari kedua algoritma ini, sehingga perlu studi
lebih lanjut dalam konteks klasifikasi stunting pada anak
untuk mengetahui metode mana yang paling optimal [12].
Sehingga identifikasi dan penanganan anak yang berisiko
stunting bisa dilakukan lebih awal, lebih efisien dan tepat
sasaran sesuai dengan strategi nasional untuk memperkuat
upaya pencengahan yang lebih efektif.

Beberapa penelitian terkait diantaranya penelitian
dengan judul Kklasifikasi data mining untuk penentuan
stunting pada balita menggunakan metode Naive Bayes
dengan jumlah data 5.829 data balita menghasilkan akurasi
yang sangat tinggi yaitu mencapai 95,08% [13]. Penelitian
terkait lainnya dengan judul klasifikasi berisiko stunting pada
balita dengan perbandingan KNN, Naive Bayes dan SVM
dengan beberapa variabel diantaranya umur, berat badan,
panjang badan dengan jumlah data 523 data balita dengan
rasio 80;20 data latih dan data uji hasil menunjukkan akurasi
SVM 90%, KNN 89%, dan Naive Bayes 85% [14]. Dan
penelitian terkait dengan judul penerapan algoritma K-
Nearest Neighbor dalam klasifikasi status stunting balita di
Desa Bojongemas dengan hasil akurasi sebesar 92% dengan
jumlah 503 data balita [15].

Penelitian ini menekankan kebaruan melalui penggunaan
data terbaru tahun 2025 serta penerapan variabel-variabel
spesifik yang merepresentasikan kondisi aktual Kabupaten
Pohuwato, yang belum banyak diakomodasi dalam penelitian
sebelumnya. Sebagian besar studi perbandingan algoritma
Naive Bayes Classifier (NBC) dan K-Nearest Neighbor
(KNN) masih mengandalkan dataset lama atau data sekunder
dengan karakteristik umum, sehingga kurang mencerminkan
dinamika sosial dan geografis terkini di tingkat daerah. Data
Pohuwato tahun 2025 memiliki tingkat heterogenitas yang
tinggi, distribusi sampel yang tidak merata, serta dipengaruhi
oleh faktor geografis dan sosial ekonomi lokal yang khas.
Dengan perbedaan asumsi dan mekanisme kerja NBC yang
berbasis probabilistik dan KNN yang bergantung pada
kedekatan jarak antar data, penelitian ini mengkaji secara
empiris kinerja kedua algoritma pada konteks data terbaru
dan variabel lokal spesifik. Oleh karena itu, penelitian ini
tidak hanya bersifat komparatif, tetapi juga memberikan
kontribusi baru dalam pemilihan metode klasifikasi yang
relevan untuk pengambilan keputusan berbasis data aktual di
Kabupaten Pohuwato.

II.METODE

Metode pada penelitian ini menggunakan metode
kuantitatif dengan eksperimental komparatif. Tahapan-
tahapan yang akan dilakukan terdiri dari tiga tahap. Tahap
pertama, pengumpulan data dengan mengumpulkan data
terkait dengan stunting pada anak yang diperoleh dari hasil
observasi dan wawancara. Tahap kedua, analisis data dengan
mengolah data stunting anak yang telah dikumpulkan
kemudian akan diproses termasuk pembersihan data,
normalisasi data dan transformasi. Langkah ini penting untuk
mempersiapkan data yang baik sebelum digunakan untuk
melatih model. Selanjutnya data akan dibagi menjadi dua
subset yaitu data pelatihan (training) untuk melatih model
klasifikasi dan data uji (festing) untuk menguji kinerja model.
Selanjutnya proses latih model NBC dan KNN menggunakan
data pelatihan. Model akan belajar pola-pola dari data
pelatihan untuk mengklasifikasi stunting. Validasi model
menggunakan data uji untuk metode NBC dan KNN,
dilakukan untuk mengukur kinerja model dalam klasifikasi
stunting pada anak dan terakhir evaluasi kinerja dari masing-
masing metode NBC dan KNN menggunakan metrik evaluasi
seperti akurasi, presisi, recall dan Fl-score untuk
membandingkan kinerja optimal dari kedua metode dalam
klasifikasi serta menentukan metode yang paling efektif
dalam mengklasifikasi stunting pada anak di pedesaan
Kabupaten Pohuwato. Pemilihan nilai K=3 pada K-Nearest
Neighbor dilakukan dengan pertimbangan bahwa nilai K
sangat memengaruhi performa klasifikasi. Nilai K yang
terlalu kecil (misal K=1) cenderung membuat model sensitif
terhadap noise atau outlier, sehingga klasifikasi menjadi
tidak stabil. Sebaliknya, nilai K yang terlalu besar (misal
K>5) dapat mengaburkan pola lokal spesifik dan menurunkan
kemampuan KNN menangkap variasi unik data Kabupaten
Pohuwato yang heterogen. Dengan K=3, model diharapkan
menyeimbangkan sensitivitas terhadap pola lokal dan
stabilitas terhadap outlier, sehingga memberikan akurasi
yang lebih optimal pada dataset lokal yang relatif kecil dan
tersebar tidak merata.

Tahap ketiga, penyusunan laporan dan publikasi yaitu
dengan membuat laporan kemajuan, laporan akhir, dan
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laporan publikasi dari penelitian yang akan dipublikasikan
pada jurnal nasional terakreditasi SINTA 3 yaitu Journal of
electrical and Electronics Engineering (JAMBURA).

Tahapan penelitian lebih jelasnya dapat dilihat pada
Gambear 1 berikut.

Pengumpulan Data

Pengolahan Data

Analisis Data

Pelatihan Model

Evaluasi Model

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian

Strategi pemecahan masalah dalam penelitian ini yaitu
mengumpulkan data anak usia balita dari wilayah pedesaan
di Kabupaten Pohuwato yang mencakup indicator gizi dan
faktor-faktor =~ yang memengaruhi status  stunting,
preprocessing data dengan melakukan pembersihan,
normalisasi, dan transformasi data agar siap digunakan dalam
model klasifikasi, membangun dua model Kklasifikasi
menggunakan metode NBC dan KNN untuk klasifikasi
stunting dari data yang tersedia, mengevaluasi model dengan
menggunakan metrik evaluasi, serta menganalisis hasil dan
menyusun analisis dari hasil perbandingan, lalu memberikan
rekomendasi terkait metode yang paling efektif dan efisien
untuk diterapkan dalam sistem pendukung pengambilan
keputusan di bidang Kesehatan masyarakat pedesaan.
Software yang akan digunakan untuk memproses dataset
pada penelitian ini yaitu rapidminer studio atau Altair Al
Studio 2025.1.1.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data

Berdasarkan data dari Dinas Kesehatan Kabupaten
Pohuwato, terdapat 3 kecamatan di Kabupaten Pohuwato
yang tinggi angka status stunting pada anak yaitu Kecamatan
Popayato terdiri dari 10 desa, Kecamatan Randangan terdiri
dari 13 desa, dan Kecamatan Marisa terdiri dari 8 desa. Total
data stunting pada anak dari 3 kecamatan tersebut berjumlah
102 data kasus stunting pada anak. Berikut merupakan contoh
data stunting dari Dinas Kesehatan Kabupaten Pohuwato
pada tabel 1.

TABEL 1. DATA STUNTING ANAK

No | JK LTaﬁlir Posyandu ':et' T;'i‘g BB/U Lﬁ% TB/U T]Z;U BB/TB le§/ g::t
TB | Badan
1L 224(;2‘;/ SRIKANDI| 10,5 89 | Kurang|-2,78 |Pendek | 2.2 K‘jri::lg 24| T
2 L 0280/2;/ SRIKANDI|10,8| 84 | Normal|-1,72 |Pendek | -2.44 1(33;12 05| N
3L 223’(;22/ PERTIWI | 8.2 | 69 | Normal|-1,39 |Pendek | 2,66 g;zli oo1| T
4| L 024622/ KASIH IBU| 8,1 [70,1 | Kurang|-2,26 s::l‘g:l‘( 3,72 1(3}:11 05| T
s|p 1220/2/ PERIII;ASTA 10 | 84 | Normal|-1,05 |Pendek | -2,05 1(33;12 a1 T
6| P 120(42421/ IKASTH TINT 6,7 [69,6 E;Tr‘ag:; 331 s::gzﬁ 3,37 K(j:;ig 21 T
e T sl e |
8 | L ad | moKIT 182 1735 | Kurang|-2.48 |Pendek | 279 S |ig| T

Dari contoh data stunting anak pada tabel 1 terlihat
beberapa kriteria stunting pada anak yaitu berat badan, tinggi
badan, BB/U = Berat Badan/Umur, BB/TB = Berat
Badan/Tinggi Badan dan TB/U = Tinggi Badan/Umur.

B. Analisis Data

Dalam proses analisis data terdapat beberapa tahapan
yang perlu dilakukan yaitu:

e Pemrosesan Data

Pada tahap ini sebelum data diolah menggunakan aplikasi
Rapidminer  Studio, terlebih  dahulu dilakukan
pembersihan data dengan tujuan untuk mempersiapkan
data yang digunakan dalam analisis sudah akurat. Proses
ini dapat mendeteksi kesalahan data seperti data double
atau data kosong serta menghapus data yang tidak sesuai
kebutuhan. Dalam proses ini peneliti menghapus
beberapa atribut data yang tidak diperlukan dalam olah
data nantinya seperti nama anak, alamat, dan nama orang
tua.

e Pembagian Data
Pembagian data dibagi menjadi 2 subset yaitu 80% data
pelatihan (training) sebanyak 81 data untuk melatihn
model klasifikasi dan 20% data uji (testing) sebanyak 21
data untuk menguji kinerja model.

e Pelatihan Model

Tahapan selanjutnya proses latih model atau algoritma
yang telah dipilih yaitu Naive Bayes Classifier (NBC) dan
K-Nearest Neighbor (KNN) dengan K=3 menggunakan
data pelatihan sebanyak 81 data. Model akan belajar pola-
pola data dari pelatihan untuk mengklasifikasi data
stunting. Sedangkan validasi model menggunakan data uji
sebanyak 21 data untuk mengukur kinerja model dalam
klasifikasi stunting pada anak. Proses ini dilakukan pada
aplikasi rapidminer studio atau Altair Al Studio 2025.1.1
seperti pada Gambar 2.
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Gambar 2. Desain Model NBC

Gambar 2 menunjukkan desain model menggunakan
NBC. Data training dihubungkan ke Naive Bayes dengan
tujuan untuk mempelajari pola data untuk menghasilkan
model sedangkan data testing dihubungkan ke apply
model, naive bayes dihubungkan ke apply model untuk
melihat hasil prediksi dari klasifikasi, semakin banyak
data label pada data uji yang cocok dengan prediksi
artinya semakin baik NBC dan semakin tinggi akurasi
yang dihasilkan, contoh data hasil klasifikasi seperti pada
Gambar 2. Selanjutnya performance untuk mengukur
seberapa cerdas model NBC dan seberapa tinggi hasil
akurasi, semakin tinggi hasil akurasi artinya sebagian
besar data uji berhasil diklasifikasikan dengan benar oleh
NBC.
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Gambar 3. Example Set (Apply Model) Naive Bayes

Model NBC mampu menghasilkan tingkat
kepercayaan (confidence) yang tinggi pada mayoritas data
uji, terbukti dengan nilai probabilitas prediksi yang
dominan berada pada kisaran tinggi.

Selanjutnya lakukan kembali model dengan
menggunakan metode KNN seperti pada Gambar 4
berikut.
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Gambar 4. Desain Model KNN

Langkah-langkah desain model masih sama yang berbeda
hanya pada metode yaitu metode KNN dengan K=3. Data
training dihubungkan ke KNN dengan tujuan untuk
mempelajari pola data untuk menghasilkan model
sedangkan data testing dihubungkan ke apply model,
KNN dihubungkan ke apply model untuk melihat hasil
prediksi dari klasifikasi, semakin banyak data label pada
data uji yang cocok dengan prediksi artinya semakin baik
KNN dan semakin tinggi akurasi yang akan dihasilkan,
contoh data hasil klasifikasi seperti pada Gambar 5.
Selanjutnya performance untuk mengukur seberapa
cerdas model KNN dan seberapa tinggi hasil akurasinya.
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Gambar 5. Example Set (Apply Model) KNN

KNN mengklasifikasi data berdasarkan kedekatan jarak
antar data. Data Kabupaten Pohuwato bersifat heterogen
dan tidak merata yaitu beberapa wilayah memiliki banyak
sampel, sementara wilayah lain sangat sedikit.
Ketidakseimbangan ini menyebabkan jarak ke tetangga
terdekat (K=3) tidak selalu merepresentasikan kelas
sebenarnya, sehingga Performa KNN lebih rendah
(76,19%) dibanding NBC (95,24%). Sedangkan NBC
lebih stabil pada dataset kecil dan tidak seimbang karena
memanfaatkan probabilitas fitur secara keseluruhan,
sehingga lebih adaptif pada kondisi data lokal yang
heterogen.

Evaluasi Model

Tahapan terakhir melakukan evaluasi kinerja dari
masing-masing metode yaitu NBC dan KNN
menggunakan metrik evaluasi seperti akurasi, precision,
recall, dan F1-Score. F1-Score merupakan metrik
evaluasi yang digunakan untuk mengukur keseimbangan
antara precision (ketepatan) dan recall (cakupan) untuk
membandingkan kinerja optimal dari kedua metode
tersebut serta menentukan metode yang paling efektif
dalam klasifikasi stunting pada anak. Hasil akurasi
menunjukkan metode NBC adalah sebesar 95,24%
sedangkan metode KNN adalah 76,19%. Lebih jelasnya
dapat dilihat pada Gambar 6.
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Gambar 6. Grafik Hasil Akuras NBC dan KNN

Pada Gambar 6 terlihat jelas perbedaan hasil akurasi
antara NBC dan KNN. Hal ini mengindikasikan gap performa
yang signifikan sebesar 19,05% antara NBC dan KNN.
Selanjutnya untuk menghitung nilai precision, recall, dan F1-
Score menggunakan rumus:

Precision (P) : P = TPT+PFp
Recall (R) : R = TPT+PFN

Dimana :

e TP (True Positive) : jumlah data positif yang diprediksi
benar

o FP (False Positive) : jumlah data negatif yang salah
diprediksi positif

e FN (False Negative) : jumlah data positif yang salah
diprediksi negatif

Precision x Recall

F1-Score=2 x

Precision + Recall

TABEL 2. CONFUSION MATRIX METODE NBC

True True sangat Class
Pendek Pendek Precision
Prediksi Pendek 15 0 100%
Prediksi Sangat Pendek 1 5 83,33%
Class recall 93,75% 100%

Pada tabel 2, terlihat precision 100% untuk prediksi pendek
dan 83,33% untuk prediksi sangat pendek. Recall 93,75%
untuk true pendek dan 100% untuk frue sangat pendek.
Berdasarkan hasil recall diatas menunjukkan model ini
sangat baik dalam mengklasifikasi kelas sangat pendek
dengan class Recall 100%.

. - .. TP 15 15
Hitung nilai Precision (P) : P = = =—=
TP+FP 15+0 15
(100%)
. . TP 15 15
Hitung nilai Recall (R): R = = =—=10,9375
TP+FN 15+1 16
(93,75%)
. Precisi Recall 1 x 0,93,75
Hitung F1-Score =2 x eoROT X e = =0,97
Precision + Recall 1+ 09375
(97%)
TABEL 3. CONFUSION MATRIX METODE KNN
True True sangat Class
Pendek Pendek Precision
Prediksi Pendek 16 5 76,19%
Prediksi Sangat Pendek 0 0 0.00%
Class recall 100% 0,00%

Sedangkan pada tabel 3, terlihat precision 76,19% untuk
prediksi pendek dan 0% untuk prediksi sangat pendek. Recall
100% untuk true pendek dan 0% untuk true sangat pendek.
Berdasarkan tabel Confusion matrix diatas menunjukkan
bahwa model tidak mampu mengenali pola ini sama sekali,
klasifikasi dalam kelas sangat pendek dengan nilai recall dan
precision 0% meskipun kelas lain masih dapat
diklasifikasikan. Hal ini dikarenakan Persebaran data yang
tidak merata, jumlah sampel kelas sangat pendek relatif
sedikit dibanding kelas lain, sehingga tetangga terdekat
(K=3) jarang berasal dari kelas tersebut. serta sensitivitas
KNN terhadap pola lokal yang membuat kelas minoritas
jarang mendapat representasi tetangga yang cukup. Hasil ini
menegaskan keterbatasan KNN pada dataset lokal yang
heterogen dan tidak seimbang, sekaligus menjelaskan
mengapa NBC lebih stabil dalam kondisi serupa karena
memanfaatkan probabilitas fitur secara keseluruhan.

. o . TP 16 16
Hitung nilai Precision (P) : = = =— =
TP+FP 16+5 21
0,7619 (76,19%)
. oo TP 16 16
Hitung nilai Recall (R) : R = = ===1
TP+FN 16+0 16
(100%)
. Precisi Recall 0,7619 x 1
Hitung F1-Score = 2 x ———2 X ~%_ Z-=0,86
Precision + Recall 0,7619 +1
(86%)
TABEL 4. PERBANDINGAN AKURASI DAN F1-SCORE
NBC KNN
Akurasi 95,24% 76,19%
F1-Score 97% 86%

Berdasarkan tabel 4, hasil evaluasi dari kedua metode
baik Akurasi dan F1-Score menunjukkan bahwa metode
NBC lebih tinggi akurasinya yaitu 95,24% dan F1-score 97%
jika dibandingkan dengan metode KNN akurasi sebesar
76,19% dan Fl-score 86%. Dengan kesimpulan bahwa
metode NBC lebih optimal digunakan dalam Kklasifikasi
stunting pada anak.

IV. KESIMPULAN

Dari hasil perbandingan akurasi dan F1-Score, dapat
dilihat bahwa metode NBC lebih tinggi akurasinya yaitu
95,24% dan Fl-score 97% dibandingkan dengan metode
KNN yang akurasinya hanya sebesar 76,19% dan Fl-score
86%. Hasil ini menunjukkan bahwa metode NBC dapat
digunakan dalam sistem pendukung pengambilan keputusan
di Dbidang kesehatan masyarakat pedesaan. Manfaat
penerapan metode ini yaitu dapat memudahkan tenaga
kesehatan dalam deteksi dini penyakit stunting serta
pencegahan stunting utamanya di daerah yang rawan
kekurangan gizi. Saran untuk peneliti selanjutnya Untuk
meningkatkan performa KNN, terutama pada kelas minoritas
seperti Sangat Pendek, disarankan untuk menerapkan teknik
oversampling seperti SMOTE (Synthetic Minority Over-
sampling Technique). Dengan SMOTE, jumlah sampel kelas
minoritas dapat ditingkatkan secara sintetis sehingga model
KNN memiliki representasi tetangga vyang cukup,
mengurangi bias terhadap kelas mayoritas, dan meningkatkan
akurasi serta Recall pada kelas yang sebelumnya gagal
diklasifikasikan.
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