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Keywords: antropc_)metri untuk r_n_engit_:ientifikasi kel_ompok risikp tinggi stunting. Da}tase_t
’ yang digunakan terdiri dari 120.000 entri dengan variabel umur (bulan), tinggi
Anthropometr badan (cm), jenis kelamin, dan status gizi, yang diperoleh dari sumber sekunder.
K-means Metode penelitian menggunakan algoritma K-Means untuk Klasterisasi data
g‘lﬁ;‘*n””g dengan jumlah klaster optimal ditentukan melalui metode Elbow dan Silhouette
Status gizi Score. Proses analisis melibatkan tahap preprocessing, klasterisasi, dan validasi

serta evaluasi eksternal. Hasil penelitian menunjukkan bahwa data dapat
dikelompokkan ke dalam empat klaster dengan karakteristik yang berbeda.
Klaster 0 dan Klaster 2 didominasi oleh anak usia muda (0-35 bulan) dengan
rata-rata tinggi badan masing-masing 74.34 cm dan 73.13 cm, yang
mencerminkan kelompok risiko tinggi stunting. Sebaliknya, Klaster 1 dan
Klaster 3 mencakup anak-anak dengan pertumbuhan optimal, dengan rata-rata
tinggi badan di atas 100 cm. Analisis korelasi menunjukkan hubungan signifikan
antara tinggi badan, umur, dan status gizi, mendukung pentingnya intervensi gizi
pada kelompok risiko tinggi. Penelitian ini memberikan kontribusi penting
dalam upaya pencegahan stunting melalui identifikasi kelompok risiko tinggi
secara lebih terarah. Temuan ini relevan untuk mendukung program kesehatan
masyarakat di Indonesia, khususnya dalam merancang intervensi berbasis data
untuk meningkatkan status gizi anak-anak. Pendekatan klasterisasi berbasis
machine learning yang digunakan membuktikan efektifitasnya dalam
memetakan pola pertumbuhan anak, sehingga dapat digunakan untuk
mendukung perencanaan kebijakan yang lebih efisien.

I. PENDAHULUAN

Kesehatan anak, khususnya status gizi, merupakan indikator penting dalam menilai kualitas pembangunan
suatu negara. Masalah gizi seperti stunting, wasting, dan kelebihan berat badan memengaruhi jutaan anak di
seluruh dunia. Berdasarkan data global, lebih dari 149 juta anak mengalami stunting, yang menunjukkan
kekurangan gizi kronis dan dampaknya pada tumbuh kembang anak [1]. Stunting tidak hanya berdampak pada
tinggi badan anak tetapi juga berpengaruh terhadap kemampuan kognitif, kesehatan mental, dan produktivitas di
masa depan. Masalah ini sering kali disebabkan oleh berbagai faktor demografi seperti usia, jenis kelamin, lokasi
geografis, serta faktor antropometri seperti tinggi badan, berat badan, dan lingkar lengan.

Data antropometri telah lama digunakan sebagai alat penting dalam memantau pertumbuhan anak. Pengukuran
fisik tubuh, seperti tinggi badan, berat badan, dan lingkar lengan, menyediakan informasi esensial untuk menilai
status gizi anak secara individual maupun populasi [2]. Indikator-indikator ini memberikan gambaran tentang pola
pertumbuhan anak dan membantu mendeteksi masalah gizi sejak dini. Namun, pendekatan analisis konvensional
sering kali hanya terbatas pada evaluasi kategori sederhana, seperti pengelompokan anak dalam kategori normal,
kurang gizi, atau stunting berdasarkan standar yang telah ditentukan. Pendekatan ini tidak mampu mengeksplorasi

* Corresponding author

ISSN 2622-2728 (online) 2622-271X (print) © 2018 The Authors. Published by Komunitas Dosen Indonesia.
This is an open access article under the CC BY-SA 4.0 license (http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/)

doi: 10.32877/bt.v7i2.1869



http://jurnal.kdi.or.id/index.php/bt
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/

Joang Ipmawati, Ilham Unggara
bit-Tech, 2024, 7 (2), 495

pola-pola baru yang tersembunyi dalam data antropometri, sehingga peluang untuk memberikan rekomendasi
intervensi yang lebih spesifik sering kali terlewatkan.

Untuk mengatasi keterbatasan pendekatan konvensional, diperlukan metode analisis yang lebih canggih yang
dapat mengeksplorasi pola tersembunyi dalam data. Salah satu pendekatan yang menjanjikan adalah machine
learning, khususnya metode unsupervised learning seperti klastering. Klastering merupakan salah satu metode
dalam data mining untuk mengelompokan data ke dalam beberapa klaster sehingga data dalam satu klaster
memiliki tingkat kemiripan yang maksimum dan data antar klaster memiliki kemiripan yang minimum [3]. Salah
satu metode klasterisasi yang paling umum digunakan dalam analisis data adalah algoritma K-Means. Algoritma
ini bekerja dengan membagi data menjadi beberapa klaster berdasarkan kemiripan Kkarakteristik. Prosesnya
melibatkan penentuan centroid sebagai pusat klaster, pengelompokan data berdasarkan jarak ke centroid, dan
pengulangan proses ini hingga hasil klasterisasi mencapai stabilitas [4]. Keunggulan utama K-Means adalah
kemampuannya dalam menangani dataset yang besar dan kompleks, sehingga cocok untuk diterapkan pada data
antropometri anak. Metode ini memungkinkan pembagian anak ke dalam kelompok yang memiliki karakteristik
serupa, seperti kelompok anak dengan risiko stunting tinggi, sehingga dapat membantu pembuat kebijakan dalam
merancang intervensi yang lebih efektif.

Penelitian ini berfokus pada penerapan algoritma K-Means untuk mengklasifikasikan status gizi anak
menggunakan data antropometri. Terdapat tiga tujuan utama dalam penelitian ini, yaitu: mengidentifikasi pola
status gizi anak berdasarkan atribut antropometri seperti tinggi badan, berat badan, dan umur; mengevaluasi sejauh
mana teknik klasterisasi K-Means efektif dalam mengelompokkan anak-anak berdasarkan status gizi mereka; serta
menyusun rekomendasi intervensi gizi yang dapat dimanfaatkan oleh pembuat kebijakan atau tenaga kesehatan
dalam menangani kelompok anak yang berisiko.

Penelitian ini memberikan kontribusi signifikan pada pengembangan ilmu pengetahuan dan aplikasi praktis di
bidang kesehatan masyarakat. Dengan memanfaatkan pendekatan berbasis data, penelitian ini menawarkan solusi
inovatif untuk memahami dinamika status gizi anak, yang dapat membantu mendukung pencapaian target global
dalam pengurangan stunting serta diharapkan dapat memperkuat dasar ilmiah bagi pembuat kebijakan dalam
merancang strategi intervensi gizi yang lebih efektif dan efisien. Dengan menggunakan data antropometri yang
dianalisis melalui metode Kklasterisasi, penelitian ini tidak hanya memberikan wawasan baru tetapi juga
memperkuat upaya peningkatan kualitas kesehatan anak di tingkat nasional maupun global.

Il. TINJAUAN PUSTAKA

Data antropometri, seperti tinggi badan, berat badan, dan umur, merupakan alat penting dalam mengevaluasi
status gizi anak. Data ini membantu mengidentifikasi risiko stunting dan kategori status gizi seperti normal,
stunted, dan severely stunted. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa pengukuran antropometri yang akurat
dapat secara signifikan meningkatkan pengambilan keputusan kesehatan masyarakat, terutama di daerah seperti
Indonesia, di mana prevalensi stunting tetap tinggi pada 24,4% di kalangan balita [5]. Di Indonesia, pengukuran
antropometri menjadi standar dalam survei kesehatan seperti SSGI (Kementerian Kesehatan RI, 2022). Studi [6]
dan[7]) di Indonesia juga menunjukkan bahwa data antropometri dapat digunakan untuk mengevaluasi
pertumbuhan anak secara lokal, terutama untuk mendeteksi risiko malnutrisi di wilayah tertentu. Secara
keseluruhan, pengumpulan dan analisis sistematis data antropometri sangat penting untuk intervensi kesehatan
yang efektif [8]dan perencanaan kebijakan di tingkat nasional dan regional[9].

Metode klustering adalah metode unsupervised learning yang banyak digunakan untuk mengelompokkan data

berdasarkan karakteristiknya. Algoritma K-Means, yang berbasis centroid, merupakan salah satu metode yang
paling populer karena efisiensinya dalam menangani dataset besar. Dalam konteks kesehatan, K-Means digunakan
untuk mengidentif ikasi kelompok anak dengan risiko gizi buruk atau malnutrisi.
Penelitian di Indonesia telah secara efektif menggunakan K-Means untuk menganalisis berbagai indikator
kesehatan, seperti malnutrisi dan stunting di kalangan balita [10]. Hasil klustering membantu mengelompokkan
anak-anak berdasarkan kategori gizi, sehingga dapat memberikan prioritas pada kelompok risiko tinggi. Selain
itu, K-Means telah diterapkan pada data pasien diabetes, mengungkapkan profil faktor risiko yang berbeda di
antara pasien [11]. Efektivitas algoritma dalam mengidentifikasi kasus stunting juga disorot, dengan prevalensi
signifikan 37,2% dilaporkan di Indonesia [12]. Secara keseluruhan, K-Means berfungsi sebagai alat penting untuk
memprioritaskan intervensi pada kelompok berisiko tinggi, sehingga meningkatkan strategi kesehatan
masyarakat.

Pemilihan jumlah klaster (k) yang optimal merupakan aspek penting dalam analisis klustering. Metode Elbow
dan Silhouette score adalah dua pendekatan evaluasi yang sering digunakan. Metode Elbow mengevaluasi total
dalam-klaster dengan Within-Cluster Sum of Squares (WCSS) metrik yang digunakan dalam analisis klustering,
khususnya dalam algoritma K-Means, untuk mengukur seberapa baik data dikelompokkan dalam klaster.,
sedangkan Silhouette Score mengukur pemisahan antar klaster [13]. Di Indonesia, penelitian Amalia dan Arianto
menunjukkan bahwa evaluasi dengan metode ini memberikan hasil yang signifikan dalam mengoptimalkan
klustering data balita [14]. Metode Elbow dapat diterapkan untuk menentukan jumlah kluster optimal dalam
analisis data kesehatan, dengan hasil yang mendukung penggunaan kombinasi kedua metode untuk meningkatkan
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akurasi analisis klustering dalam dataset kesehatan yang kompleks [15]. Secara keseluruhan, integrasi teknik
evaluasi ini telah menjadi praktik standar dalam penelitian pengelompokan, memastikan hasil analisis data yang
lebih akurat dan bermakna [16].

Studi yang dilakukan oleh Pratama menunjukkan bahwa data antropometri seperti tinggi badan dan berat
badan dapat digunakan untuk mendeteksi risiko gizi buruk pada anak-anak [17]. Di Indonesia menemukan bahwa
klustering berbasis data antropometri tidak hanya membantu mengidentifikasi kelompok risiko tinggi, tetapi juga
memberikan wawasan tentang distribusi gizi di wilayah tertentu. Penggunaan data ini dalam program kesehatan
masyarakat, seperti yang dicontohkan oleh Kementerian Kesehatan RI [18], menunjukkan bahwa data
antropometri dapat digunakan untuk perencanaan intervensi yang lebih terarah. Dengan algoritma seperti K-
Means, pola pertumbuhan dapat diidentifikasi dengan lebih efisien.

Berdasarkan hasil penelitian yang disebutkan sebelumnya, penelitian ini menggunakan algoritma K-Means
untuk menganalisis data antropometri guna mengelompokkan anak-anak berdasarkan status gizi mereka. Dengan
memanfaatkan metode ini, penelitian diharapkan dapat memberikan wawasan baru tentang pola pertumbuhan
anak di Indonesia dan mendukung upaya pengurangan stunting.

I1l. METODE

Penelitian ini merupakan penelitian kuantitatif dengan pendekatan eksploratif menggunakan metode
unsupervised learning. Algoritma utama yang digunakan adalah K-Means, yang bertujuan untuk
mengelompokkan data anak berdasarkan karakteristik antropometri, seperti tinggi badan, umur, dan jenis kelamin.
Berikut ini adalah tahapan penelitian seperti yang tertera pada gambar 1.

| Pemahaman dan eksplorasi data |

|

Preprocessing data

Missing Values || Encoding Data |-»{ Mormalisasi

!

| Visualisasi Awal |

!

Pemilihan Jumlah Klaster Optimal

| Elbow Method | [ silhoutte Score |

!

| Implementasi K-Means

)

Analisis Hasil Klaster

| Deskripsi Klaster |

v

Evaluasi Eksternal

| Tabel Distribusi |

|

Kesimpulan Dan Rekomendasi

Gambar 1 Tahapan Penelitian

Gambar 1 menjelaskan tahapan penelitian yang akan dilaksanakan, mulai dari tahap pemahaman dan ekplorasi
data hingga tahap kesimpulan dan rekomendasi.

A. Pemahaman Dan Eksplorasi Dataset

Tahap ini bertujuan untuk memahami struktur dataset, mengidentifikasi variabel yang relevan, serta
mendeteksi nilai kosong (missing values) atau pencilan (outliers). Eksplorasi data adalah langkah awal yang
penting untuk memastikan data siap digunakan dalam analisis lanjutan. Dataset yang digunakan merupakan



Joang Ipmawati, Ilham Unggara
bit-Tech, 2024, 7 (2), 497

dataset sekunder yang diperoleh dari website https://www.kaggle.com/code/hendrimardani/stunting yang terdiri
dari 120.999 entri dengan variabel: umur (bulan), jenis kelamin, tinggi badan (cm), dan status gizi. Untuk
informasi awal dataset dilihat pada tabel 1.

TABEL 1
INFORMASI DATASET
Atribut
No
Nama Jenis Deskripsi
1 Umur Numerik usia anak dalam satuan bulan, Rentang Nilai: Dari 0 bulan hingga 60 bulan
2 Jenis Categorical  jeis kelamin anak berisi perempuan atau laki-laki
Kelamin
3 E!&%gn' Numerik tinggi badan anak dalam satuan centimeter

4 Status Gizi Categorical  status gizi berdasarkan tinggi badan terhadap usia (Height-for-Age z-score)

menggunakan klasifikasi standar dengan nilai Severely Stunted, Stunted, Normal, Tinggi

B. Preprocessing data

Preprocessing dilakukan untuk meningkatkan kualitas dataset sehingga data siap untuk digunakan [19].
Tahapan preprocessing meliputi:

1. Penanganan Nilai Kosong menggunakan metode imputasi, seperti nilai rata-rata atau modus, untuk
menjaga konsistensi data

2. Encoding Variabel Kategorikal. VVariabel seperti jenis kelamin dan status gizi dikonversi menjadi
numerik menggunakan metode Label Encoding agar dapat diproses oleh algoritma klustering

3. Normalisasi Data berupa data numerik seperti umur dan tinggi badan dinormalisasi menggunakan z-
score standardization untuk memastikan skala yang seragam, sehingga algoritma klustering dapat
bekerja optimal.

C. Visualisasi Data

Pada tahapan ini digunakan untuk memahami distribusi data meliputi tinggi badan, berat badan, dan umur.
Scatterplot merupakan fungsi untuk menggambarkan sebaran data dalam bentuk koordinat kartesian
sehingga dapat menunjukan kedekatan antara data yang merupakan hubungan karakteristik yang serupa.
Grafik ini juga dapat memberikan pengetahuan mengenai arah pergerakan data menurut kluster yang
ditetapkan. Titik yang dipetakan merupakan titik X dan Y yang dikomposisikan dari atribut yang
didefinisikan pada dataset. Menunjukan jangkauan data yang jelas serta gambaran tentang titik maksimum
dan titik minimum dapat diketahui dengan jelas. Selain itu dapat menunjukkan hubungan positif maupun
negative antara data.

D. Pemilihan Jumlah Klaster optimal

Untuk menentukan jumlah kluster terbaik, penelitian ini menggunakan metode Elbow dan Silhouette Score.
Metode ini membantu dalam menentukan jumlah kluster optimal untuk klustering k-means. Metode Elbow
digunakan untuk mengukur inertia untuk berbagai jumlah kluster, memanfaatkan nilai WCSS (Within-Cluster
Sum of Squares), yaitu jumlah total kuadrat jarak setiap titik data ke centroid klaster yang seperti ditunjukan pada

persamaan 1[13].
k

wess = ) xi—y! 1)
dimana,
k : jumlah Klaster
xt  :titik data ke-i
y'  :centroid Klaster ke i

Silhouette Score digunakan mengukur seberapa baik kluster terpisah satu sama lain. Nilai Silhouette Score
berkisar dari -1 hingga 1, dengan nilai lebih tinggi menunjukkan Kluster yang lebih baik. Perhitungannya seperti
ditujukan pada persamaan 2 berikut ini :

. b(i) - a(i)
s = max(a(),b()) @)
dimana,

S(i) : Silhouette Score untuk titik data -i

a(i) :Jarak rata-rata antara titik data -i dan semua titik dalam klasternya sendiri.

b(i) :Jarak rata-rata antara titik data -1 dan semua titik dalam klaster terdekat (klaster berbeda yang paling

dekat).
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E. Implementasi Algoritma K-Means

K-Means adalah algoritma unsupervised learning yang digunakan untuk melakukan klustering atau
pengelompokan data ke dalam beberapa kelompok (clusters). Tujuan utama K-Means adalah untuk
meminimalkan jarak antara data dalam satu cluster dengan centroidnya (pusat cluster) [20]. Tahapan dalam
Algoritma K-Means :

1. Tentukan jumlah cluster centroid secara acak dari data.
2. Setiap data dialokasikan ke cluster berdasarkan jarak Euclidean terdekat antara data dan centroid
cluster.
3. Hitung ulang centroid setiap cluster sebagai rata-rata dari semua data yang berada dalam cluster
tersebut.
4. Ulangi langkah 2 dan 3 hingga centroid tidak berubah lagi atau mencapai iterasi maksimum.
Fungsi objektif yang diminimalkan dalam K-Means seperti pada persamaan 3 berikut ini:

=%k =150 =10 -l ®3)
dimana
J : fungsi objektif yang ingin diminimalkan
k : jumlah klaster
n : jumlah data
x® : data ke-j yang termasuk dalam klaster ke-i
Wi : centroid dari cluster ke — i

- 2 .
|l;© = wl|”  : jarak Euclidean antara data x; dan centroid y;

F. Analisis Hasil Klustering

Deskripsi Kluster pada bagian ini menggunakan analisis statistik deskriptif terhadap setiap klaster untuk
menggambarkan karakteristik data dalam Kklaster yang terbentuk. Mengidentifikasi pola atau ciri khas dari setiap
klaster berdasarkan atribut yang dianalisis serta memberikan pemahaman numerik mengenai klaster, seperti rata-
rata, median, standar deviasi, dan rentang nilai untuk atribut utama.

Visualisasi hasil klustering menggunakan scatter plot dilakukan untuk mempermudah interpretasi pola data.
Kegunaannya yaitu untuk menampilkan distribusi data dalam dimensi yang relevan, seperti hubungan antara
umur, tinggi badan, dan klaster serta mengidentifikasi kemungkinan overlap antar Klaster atau pemisahan yang
jelas di antara kelompok data.

G. Evaluasi Eksternal

Digunakan untuk menginterpretasikan dan memvalidasi hasil klustering dengan membandingkan pola klaster
terhadap atribut yang relevan di dataset, seperti distribusi status gizi. Evaluasi eksternal tidak hanya bagian dari
hasil, tetapi juga berfungsi sebagai alat validasi dan interpretasi. Validasi ekternal ini memastikan klaster yang
terbentuk relevan terhadap informasi atau kategori lain di dataset

1. Tabel Distribusi status gizi tiap klaster.
2. Heatmap utuk membantu memvisualisasikan proporsi status gizi pada masing-masing klaster [21].

H. Kesimpulan dan rekomendasi
Hasil akhir dari proses analisis, menghubungkan hasil dengan implikasi praktis atau kebijakan.

1IV. HAsSIL

A. Deskripsi Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini mencakup 120.000 data anak, dengan variabel utama berupa
umur (bulan), tinggi badan (cm), jenis kelamin, dan kategori status gizi. Sebelum proses klustering, dilakukan
eksplorasi awal untuk memahami distribusi data. Rata-rata tinggi badan anak adalah 85 cm, dengan standar deviasi
15 cm, sedangkan rata-rata umur anak adalah 25 bulan dengan standar deviasi 10 bulan.

Dari data kategori status gizi, 40% anak dikategorikan normal, 30% stunted, 20% severely stunted, dan 10%
tinggi. Distribusi jenis kelamin hampir seimbang, dengan 51% laki-laki dan 49% perempuan

Gambar 2 merupakan visualisasi awal dataset menggunakan scatter plot atau histogram. Terlihat pada gambar
Umur (bulan) sebagai sumbu X dan Tinggi Badan (cm) sebagai sumbu Y. Pewarnaan didasarkan pada kolom
Status Gizi, sehingga setiap kategori status gizi akan memiliki warna berbeda.
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Distribusi Tinggi Badan berdasarkan Umur dan Status Gizi

Status Gizi
stunted

120{ e tinggi

® normal
severely stunted

100 1

80

Tinggi Badan (cm)

60

o 10 20 30
Umur (bulan)

40

Gambar 2 Hasil visualisasi awal dataset

B. Hasil Preprocessing data

50 60

Tahapan preprocessing menghasilkan dataset yang lebih bersih dan konsisten. Variabel numerik seperti umur
dan tinggi badan dinormalisasi menggunakan metode z-score, dengan rata-rata O dan standar deviasi 1. Variabel
jenis kelamin dan status gizi dikonversi menjadi nilai numerik untuk mempermudah analisis algoritma K-Means.

Hasil dari preprocessing data dapat dilihat pada tabel 2

TABEL 2
DATA HASIL NORMALISASI

No Umur Tinggi Jer_1is ~ Status

(bulan) Badan (cm) Kelamin Gizi
0 1.71;3.855 -2.546.885 1.00;3.341 stunted
! 1.716.855 1846735 g ag tinggi
2 1.71;3.855 -2.415.598 1.00;3.3 1 normal
3 1.716.855 2378336 4 g a4 normal
4 1.716.855 28572 ot e
120994 1.697.076 0.690400 0.991728 normal
120995 1.697.076 0.557460 0.991728 stunted
120996 1.697.076 1.886.868 0.991728 normal
120997 1.697.076 1.360.885 0.991728 normal
120998 1.697.076 1.222.164 0.991728 normal

C. Pemilihan Jumlah Klaster Optimal

Untuk menentukan jumlah kluster terbaik, penelitian ini menggunakan metode Elbow dan Silhouette Score.
Metode ini membantu dalam menentukan jumlah kluster optimal untuk klustering k-means. Gambar 3 merupakan
hasil perhitungan menggnkan metode elbow. Pada gambar, nilai WCSS menurun tajam saat jumlah Kluster
bertambah dari k = 1 hingga k = 4, penurunan WCSS mulai melambat, membentuk pola yang menyerupai "siku"
atau elbow point. Penurunan WCSS setelah k = 4 menjadi lebih kecil, menunjukkan bahwa menambahkan lebih
banyak kluster tidak memberikan manfaat signifikan dalam mengurangi variabilitas dalam kluster. dari hasil

penggunaan metode elbow diperoleh K Optimal (k = 4)
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Elbow Method untuk Menentukan Jumlah Kluster

350000 -

300000 -

250000 -

200000 +
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Sum of Squared Errors (SSE)

100000 -

50000 -

T
2

T T T
6 8 10
Jumlah Kluster

Gambar 3 Hasil Perhitungan Metode Elbow

Gambar 4 adalah hasil dari perhitungan silhouette score, terlihat puncak tertinggi silhouette score mencapai
nilai maksimum sekitar 0.48 ketika jumlah kluster (k) adalah 4. Selanjutnya terjadi penurunan setelah k=4.
Berdasarkan metode elbow dan silhouette score , penelitian ini akan menggunakan k = 4.

Silhouette Score untuk Menentukan Jumlah Kluster Optimal
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D. Analisis Hasil Klastering dengan K-Means

Jumlah Kluster (k)

Gambar 4 Hasil Perhitungan Silhoutte Score

Proses klustering menggunakan algoritma K-Means menghasilkan pembagian data ke dalam empat klaster
yang ditentukan berdasarkan hasil evaluasi menggunakan Elbow Method. Hasil Kklustering dianalisis untuk
memahami karakteristik setiap klaster berdasarkan atribut utama, yaitu umur, tinggi badan, dan jenis kelamin.

Hasil dari klastering dilihat pada Tabel 3.

TABEL 3
HASIL KLASTERING
Umur Jer]is Tinggi Status Gizi Cluster
(bulan) Kelamin Badan (cm)
0 0 44.591.973 stunted 0
0 0 56.705.203 tinggi 0
0 0 46.863.358 normal 0
0 0 47.508.026 normal 0
0 0 42.743.494 severely stunted 0
60 1 98.03.00 stunted 1
60 1 121.03.00 normal 1
60 1 112.02.00 normal 1
60 1 109.08.00 normal 1
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Hasil statistik deskriptif untuk setiap klaster ditampilkan dalam Tabel 4, yang mencakup rata-rata, median dari
atribut umur dan tinggi badan.

TABEL 4
HASIL STATISTIK DESKRIPTIF
— Tinggi
Umur Umur Tinggi Badan Proporsi Jenis
Klaster (bulan) (bulan) Badan -
- (cm) Kelamin
Mean Median (cm) Mean .
Median
0 13,96 14 74,34 76,04 100% Laki-laki
1 43,57 44 100,74 99,07 100% Perempuan
2 13,85 13 73,13 74,07 100% Perempuan
3 43,55 44 101,14 100,01 100% Laki-laki

Berdasarkan tabel 4 setiap klaster memiliki karakteristik yang berbeda. Klaster 0 merupakan kelompok anak
laki-laki dengan pertumbuhan lebih rendah daripada klaster yang lain. Klaster 1 menunjukkan kelompok anak
perempuan dengan pertumbuhan optimal. Klaster2 mencerminkan kelompok anak perempuan dengan risiko
pertumbuhan terhambat dan klaster 3 mencerminkan kelompok anak laki-laki dengan pertumbuhan optimal.

Untuk memvisualisasikan hubungan antara umur, tinggi badan, dan klaster yang terbentuk digunakan scatter
plot, terlihat pada Gambar 5 dan juga hasil visualisasi 3D pada Gambar 6.

Scatter Plot Distribusi Data dalam Setiap Klaster

Klaster °
Cluster 0
° o @ 0®®0 0 o /®
120] @ Cluster1 ] o > e .
@ Cluster2 e ° e ° o
Cluster 3 ° ° L]
e “84 - °
L4
° ° ° of
88 HIR 8,8
100 ® o s . ]
—_ L] L] []
° o
° Ll L 1]
5 oo L 8.0 8
=z 8 © o o °
c e o ® o oee. © ° 0 oo
2 ° ® e 8%.° © LS °
3 ° 0gs o ° o
2 g {2 R L % o
% e ® [ 08 . o%e
c ° e o ° e ° L]
S o ® o o0 .
o 8 8 o e
o 8 ® s @
I o® o ° o
60 o 8 L] oo %%
L ] [T e =
88 © °
e | o M)
<)B 80 °®
o8 gpe® go 8o o
°°® o o_ 8¢
(34 ®e oo 0, Jog
° ° © o ° L4 °
40 e e
0 10 20 30 40 50 60

Umur (bulan)

Gambar 5 Scatter Plot Data Setiap Klaster

Visualisasi 3D Clustering (Umur, Tinggi Badan, Jenis Kelamin)
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Gambar 6 Visualisasi Klastering

E. Evaluasi Eksternal

Dilakukan untuk memvalidasi hasil klustering yang telah terbentuk dengan atribut yang tidak digunakan
dalam proses klustering, yaitu status gizi. Tujuan utama dari evaluasi ini untuk memastikan bahwa klaster yang
terbentuk merepresentasikan pola nyata dalam kategori status gizi anak-anak, seperti normal, stunted, severely
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stunted, dan tinggi. Hasil evaluasi eksternal menunjukkan distribusi status gizi di setiap klaster seperti yang
ditampilkan pada Tabel 5.

TABEL5
DISTRIBUSI STATUS GIzI DALAM SETIAP KLASTER
Normal Severel Stunted Tinggi
Klaster o) Stunted (Z/o) (%) (0/3)9
0 43,60% 24,60% 11,00% 16,30%
1 50,20% 7,40% 8,60% 12,00%
2 42,10% 20,40% 11,40% 16,40%
3 49,20% 8,10% 8,70% 11,40%

Klaster 0 dan Klaster 2 memiliki proporsi signifikan anak-anak dalam kategori stunted dan severely stunted,
yang menunjukkan kelompok dengan risiko tinggi stunting. Dan Klaster 1 dan Klaster 3 didominasi oleh anak-
anak dalam kategori normal dan tinggi, mencerminkan kelompok dengan pertumbuhan optimal.

Untuk memberikan gambaran visual yang lebih jelas, distribusi status gizi dalam setiap klaster divisualisasikan
menggunakan heatmap pada Gambar 7.

Distribusi Status Gizi pada Setiap Kluster
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Gambar 7 Heatmap Distribusi Status Gizi

V. PEMBAHASAN

A. Analisis Klaster Berdasarkan Umur, Tinggi Badan, dan Jenis Kelamin

Klaster yang dihasilkan oleh algoritma K-Means berhasil membagi dataset menjadi empat kelompok
berdasarkan pola pertumbuhan anak, dengan mempertimbangkan variabel umur, tinggi badan, dan jenis kelamin.
Hasil klustering menunjukkan bahwa terdapat perbedaan signifikan dalam distribusi atribut di antara klaster.
Klaster 0 dan Klaster 2, yang didominasi oleh anak-anak usia muda (0-35 bulan), memiliki rata-rata tinggi badan
yang lebih rendah dibandingkan Klaster lain. Sebaliknya, Klaster 1 dan Klaster 3, yang mencakup anak-anak usia
lebih tua (20—60 bulan), menunjukkan pola pertumbuhan yang lebih optimal.

B. Identifikasi Risiko Stunting

Analisis statistik deskriptif dan visualisasi mengindikasikan bahwa klaster 0 didominasi oleh anak laki-laki
usia muda dengan rata-rata tinggi badan 74.34 cm. Klaster ini mencerminkan kelompok dengan risiko stunting
yang tinggi. Klaster 2 didominasi oleh anak perempuan usia muda dengan rata-rata tinggi badan 73.13 cm, lebih
rendah dibandingkan Klaster 0. Anak-anak dalam klaster ini menunjukkan risiko severe stunting yang lebih tinggi.
Pola ini konsisten dengan penelitian sebelumnya, yang menunjukkan bahwa anak-anak usia dini (terutama
perempuan) lebih rentan terhadap masalah gizi seperti stunting karena fase pertumbuhan yang kritis pada usia ini.

C. Hubungan Tinggi Badan, Umur, dan Status Gizi

Distribusi data menunjukkan bahwa tinggi badan anak-anak sangat berhubungan dengan status gizi mereka.
Anak-anak dengan tinggi badan <80 cm sebagian besar berada dalam kategori stunted atau severely stunted.
Anak-anak dalam kategori normal atau tinggi memiliki tinggi badan rata-rata >100 cm dan tersebar di Klaster 1
dan Klaster 3. Selain itu, hubungan antara umur dan status gizi juga terlihat jelas. Anak-anak usia tua dalam
Klaster 1 dan Klaster 3, yang memiliki tinggi badan rata-rata tertinggi (100.74 cm dan 101.14 cm), menunjukkan
pola pertumbuhan yang lebih sehat.
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D. Pengaruh Jenis Kelamin pada Pertumbuhan

Jenis kelamin memainkan peran penting dalam distribusi klaster. Klaster 0 dan Klaster 3 hanya mencakup
anak laki-laki, sementara Klaster 1 dan Klaster 2 didominasi oleh perempuan. Hal ini mengindikasikan bahwa
perbedaan jenis kelamin mungkin memengaruhi pola pertumbuhan, terutama dalam kelompok risiko stunting.
Anak perempuan dalam Klaster 2 memiliki risiko severe stunting yang lebih tinggi dibandingkan anak laki-laki
dalam Klaster 0. Perbedaan ini dapat dikaitkan dengan faktor biologis seperti kebutuhan nutrisi yang berbeda atau
akses sumber daya yang tidak merata di komunitas tertentu.

E. Rekomendasi Berdasarkan Temuan

Anak-anak dalam Klaster 0 dan Klaster 2 memerlukan perhatian khusus untuk mencegah dampak jangka
panjang dari stunting. Program nutrisi tambahan dan pendidikan kesehatan bagi orang tua harus menjadi prioritas.
Berikan intervensi nutrisi (asupan protein, zat besi, dan vitamin) serta selalu pantau lebih intensif kondisi
kesehatan anak-anak di Klaster ini.

Anak-anak dalam Klaster 1 dan Klaster 3 perlu dipantau secara berkala untuk memastikan pertumbuhan yang
berkelanjutan. Anak-anak dalam klaster ini mungkin tidak membutuhkan intervensi mendesak, tetapi mereka tetap
perlu dimonitor untuk mencegabh risiko overweight atau gangguan pertumbuhan lain.

VI. KESIMPULAN

Untuk menganalisis pola pertumbuhan anak berdasarkan atribut umur, tinggi badan, dan jenis kelamin, serta
mengidentifikasi kelompok risiko stunting melalui metode klustering algoritma K-Means. Data anthropometri
dikelompokkan menjadi empat klaster. Klaster 0 dan Klaster 2 didominasi oleh anak-anak usia muda (0-35 bulan)
dengan tinggi badan rata-rata yang lebih rendah, sedangkan Klaster 1 dan Klaster 3 mencakup anak-anak usia tua
(20-60 bulan) dengan tinggi badan rata-rata yang lebih tinggi.

Klaster 0 dan Klaster 2 menunjukkan risiko stunting tertinggi dengan Klaster 0 merupakan Anak laki-laki usia
muda dengan rata-rata tinggi badan 74.34 cm. Klaster 2 merupakan anak perempuan usia muda dengan rata-rata
tinggi badan lebih rendah, yaitu 73.13 cm, menunjukkan risiko severe stunting yang lebih tinggi dibandingkan
klaster lain. Anak-anak dalam kedua Klaster ini memerlukan perhatian khusus melalui intervensi nutrisi dan
kesehatan.

Klaster 1 dan Klaster 3 didominasi oleh anak-anak dengan kategori status gizi Normal dan Tinggi,
menunjukkan pertumbuhan optimal. Anak dalam klaster ini memiliki rata-rata tinggi badan masing-masing 100.74
cm dan mencerminkan kondisi pertumbuhan yang sehat. Klaster menunjukkan perbedaan pola pertumbuhan
antara anak laki-laki dan perempuan. Anak perempuan dalam Klaster 2 memiliki risiko lebih tinggi untuk stunting
dibandingkan anak laki-laki dalam Klaster 0.
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