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ABSTRAK

Klasifikasi status gizi balita berbasis data berskala besar memerlukan model yang akurat, stabil,
dan mampu menangani kompleksitas serta ketidakseimbangan data. Penelitian ini bertujuan
mengevaluasi kinerja model ensemble stacking berbasis XGBoost dan Multi-Layer Perceptron
(MLP) dalam Kklasifikasi status gizi balita. Populasi penelitian mencakup seluruh data rekam
medis balita periode 2023-2024 yang diperoleh dari rumah sakit, dengan teknik pengambilan
sampel menggunakan total sampling terhadap dataset yang tersedia. Sampel penelitian terdiri dari
94.291 observasi yang memuat variabel jenis kelamin, usia, berat badan, tinggi atau panjang
badan, nilai Z-score, serta label status gizi. Metode penelitian menggunakan pendekatan
kuantitatif berbasis machine learning dengan tahapan pra-pemrosesan data, pelatihan model, dan
evaluasi performa. Pra-pemrosesan meliputi pembersihan data, encoding variabel kategorikal,
normalisasi fitur numerik, pembagian data latih dan uji dengan rasio 80:20, serta validasi silang
5-fold. Model stacking dibangun dengan XGBoost sebagai base learner dan MLP sebagai meta
learner. Evaluasi dilakukan menggunakan confusion matrix, akurasi, precision, recall, Fl-score,
dan ROC-AUC. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model stacking mencapai akurasi 99,64%
dengan nilai ROC-AUC mendekati 1, serta kesalahan prediksi yang sangat rendah pada kedua
kelas. Temuan ini menunjukkan bahwa integrasi algoritma boosting dan neural network mampu
meningkatkan stabilitas dan kemampuan generalisasi model. Dengan demikian, pendekatan
stacking XGBoost-MLP efektif untuk klasifikasi status gizi balita dan berpotensi diterapkan
sebagai sistem pendukung keputusan berbasis big data dalam deteksi dini masalah gizi.

Kata Kunci: Klasifikasi, Mitra Medika, Multi-Layer Perceptron, Stunting, XGBoost

I. PENDAHULUAN

Stunting merupakan permasalahan kesehatan kronis yang berdampak jangka panjang
terhadap pertumbuhan fisik, perkembangan kognitif, dan kualitas sumber daya manusia (Cahyani
et al., 2024) Kompleksitas faktor penyebab stunting yang meliputi aspek kesehatan, sosial, dan
demografis menghasilkan data berskala besar dengan karakteristik heterogeny (Hariguna et al.,
2024a; Syabhrial et al., 2022). Dalam penelitian ini, dataset yang digunakan terdiri atas 94.291 data
observasi dengan tujuh variabel utama yang diperoleh setelah melalui tahap pembersihan data.
Jumlah dan karakteristik data tersebut mencerminkan sifat big data, khususnya dari sisi volume
dan keragaman, sehingga pendekatan konvensional menjadi kurang optimal. Pemanfaatan big
data analytics dan machine learning menjadi solusi yang relevan untuk mengekstraksi pola
tersembunyi dan menghasilkan prediksi yang lebih akurat dalam konteks klasifikasi stunting.
(Nirsal, S.Kom. et al., n.d.; Samuel Aleksander Mandowen et al., 2025).

Berbagai penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa machine learning telah banyak
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diterapkan dalam bidang kesehatan, termasuk untuk klasifikasi dan prediksi risiko stunting.
Algoritma seperti Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine, Multi-Layer
Perceptron (MLP), dan XGBoost menunjukkan performa yang menjanjikan dalam mengolah data
kesehatan berdimensi tinggi (Renaningtias & Prihatiningrum, 2025). MLP unggul dalam
memodelkan hubungan non-linear antarvariabel (ASHURI et al., 2024; Cahyani et al., 2024),
sedangkan XGBoost efektif dalam menangani data besar, kompleks, dan tidak seimbang (Le et al.,
2022; Noh et al., 2021). Meskipun demikian, sebagian besar penelitian masih mengandalkan
model tunggal seperti XGBoost atau MLP secara terpisah masih memiliki keterbatasan dalam
menjaga stabilitas dan generalisasi performa, terutama ketika dihadapkan pada data kesehatan
berskala besar dan tidak seimbang.

Untuk mengatasi keterbatasan tersebut, pendekatan ensemble learning dikembangkan untuk
mengatasi keterbatasan model tunggal dengan mengombinasikan beberapa algoritma guna
meningkatkan performa prediksi (Samuel Aleksander Mandowen et al., 2025; Sudirwo, S, E. et
al., 2025). Teknik stacking, sebagai salah satu metode ensemble, menggabungkan keluaran
beberapa base learner melalui meta-learner dan terbukti mampu meningkatkan akurasi klasifikasi
pada berbagai domain, termasuk bidang kesehatan (Yousefi et al., 2024; Zhang et al., 2024).
Meskipun demikian, penerapan stacking yang secara khusus mengombinasikan XGBoost dan
MLP untuk klasifikasi stunting berbasis big data masih relatif terbatas.

Penelitian sebelumnya yang melibatkan penulis menunjukkan bahwa optimasi Random
Forest mampu meningkatkan kinerja klasifikasi stunting, namun masih terdapat ruang
pengembangan untuk menangani kompleksitas data secara lebih optimal (Hadini Marpaung et al.,
2025). Studi lain juga menegaskan bahwa pendekatan /ybrid dan ensemble memiliki potensi
besar dalam meningkatkan akurasi klasifikasi stunting, khususnya pada konteks negara
berkembang (Hariguna et al., 2024; Yaqoob et al., 2024).

Gap penelitian terletak pada belum optimalnya penggunaan model stacking yang
mengintegrasikan algoritma boosting dan neural network dalam klasifikasi big data stunting
(Cahyani et al., 2024; Hasdyna et al., 2024). Berdasarkan gap tersebut, pertanyaan penelitian
dalam studi ini dirumuskan sebagai berikut:

1. Bagaimana performa model stacking berbasis XGBoost dan MLP dalam mengklasifikasikan
data stunting berskala besar?

2. Apakah model stacking XGBoost-MLP mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas
klasifikasi dibandingkan model tunggal XGBoost dan MLP?

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan mengoptimalkan klasifikasi stunting menggunakan
model stacking berbasis XGBoost dan Multi-Layer Perceptron. Kontribusi utama penelitian ini
adalah:

1. Pengembangan model stacking yang mengombinasikan algoritma boosting (XGBoost) dan
neural network (MLP) untuk klasifikasi stunting berbasis big data kesehatan.

2. Penerapan machine learning pada dataset rekam medis berskala besar sebagai pendekatan
analitik dalam pemantauan status gizi.

3. Penyediaan model berperforma tinggi yang berpotensi diimplementasikan sebagai sistem
pendukung keputusan untuk deteksi dini masalah gizi balita.

Hipotesis penelitian menyatakan bahwa model stacking XGBoost-MLP mampu
meningkatkan akurasi dan stabilitas klasifikasi dibandingkan model tunggal, sehingga berpotensi
mendukung pengambilan keputusan berbasis data dalam program intervensi kesehatan anak.

II. STUDI LITERATUR
1. Penelitian Terdahulu

Berbagai penelitian menunjukkan bahwa machine learning efektif dalam klasifikasi dan
prediksi stunting pada anak (Bitew et al., 2022). Di Indonesia, algoritma MLP dan Random
Forest telah berhasil diterapkan untuk klasifikasi stunting dengan hasil yang menjanjikan,
meskipun masih memiliki keterbatasan dalam generalisasi pada data kompleks Hadini Marpaung
et al., 2025). Penelitian sebelumnya membuktikan bahwa XGBoost memiliki akurasi tinggi dalam
prediksi stunting dan unggul dalam menangani data kesehatan tabular(Renaningtias &
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Prihatiningrum, 2025). Namun, sebagian besar studi masih menggunakan model tunggal dan belum
mengintegrasikan pendekatan ensemble yang lebih robust untuk meningkatkan stabilitas dan
kemampuan generalisasi. Selain itu, evaluasi pada banyak penelitian masih terbatas pada dataset
kecil hingga menengah, sementara karakteristik data stunting bersifat heterogen, non-linear, dan
tidak seimbang. Kondisi ini menunjukkan perlunya pendekatan stacking yang mengombinasikan
XGBoost dan MLP guna mengoptimalkan akurasi serta stabilitas klasifikasi pada skala big data.

Tabel 1. Komparasi Penelitian Terdahulu Klasifikasi Stunting
Peneliti Metode Skala Data Keterbatasan
Bitew et al. (2022) RF, SVM Kecil Generalisasi rendah
Hadini Marpaung et al. Random Forest Besar Tanpa boosting
(2025)
Cahyani et al. (2024) MLP Nasional Sensitif parameter
Renaningtias et al. (2025) | XGBoost Besar Tidak stacking
Anhar & Soewito (2025) | XGBoost Menengah Belum ensemble
Penelitian ini Stacking Big Data Mengatasi keterbatasan
XGBoost-MLP sebelumnya

Sumber tabel : Hasil sintesis literatur

2. XGBoost, MLP, dan Ensemble Learning

XGBoost efektif dalam menangani data tabular besar dan tidak seimbang melalui mekanisme
boosting dan regularisasi (Renaningtias & Prihatiningrum, 2025), sedangkan MLP unggul dalam
memodelkan hubungan non-linear kompleks (Cahyani et al., 2024). Penggabungan XGBoost dan
MLP melalui stacking didasarkan pada prinsip diversitas model, di mana keunggulan model
berbasis pohon dan neural network saling melengkapi untuk meningkatkan akurasi, stabilitas, dan
kemampuan generalisasi pada big data stunting.

I1I. METODE

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif berbasis machine learning untuk
mengoptimalkan klasifikasi status gizi balita melalui model stacking ensemble yang
mengombinasikan XGBoost sebagai base learner dan MLP sebagai meta learner (Cahyani et al.,
2024b,; Vipin et al., 2023). Alur penelitian meliputi pengumpulan data, pra-pemrosesan,
pembangunan model, serta evaluasi kinerja, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 1.
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Data Model Stacking
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Gambar 1. Pendekatan Pemecahan Masalah
Sumber gambar : Hasil perancangan metode penelitian (2026)

1. Pengumpulan Data

Data yang digunakan merupakan data status gizi balita yang diperoleh dari Rumah Sakit
Mitra Medika Tanjung Mulia pada periode 2023-2024. Dataset terdiri atas atribut jenis kelamin,
usia, berat badan (BB), tinggi atau panjang badan (TB/PB), nilai Z-score, serta label status gizi
yang mencakup kategori stunting, wasting, dan gizi buruk. Setelah melalui tahap pembersihan
data, dataset akhir yang digunakan dalam penelitian ini berjumlah 94.291 data observasi dengan 7
atribut, yang memenuhi karakteristik data berskala besar (big data) pada konteks analitik
kesehatan.

Distribusi kelas pada dataset menunjukkan ketidakseimbangan antar kategori status gizi, di
mana kelas stunting memiliki proporsi data terbesar dibandingkan wasting dan gizi buruk.
Kondisi ini mencerminkan karakteristik nyata data kesehatan dan menjadi tantangan utama dalam
proses klasifikasi. Variabel penelitian terdiri atas:

1) Variabel independen (fitur): jenis kelamin, usia, berat badan (BB), tinggi/panjang badan

(TB/PB), serta nilai Z-score (PB/TB dan BB/TB).

2) Variabel dependen (label): status gizi balita yang diklasifikasikan ke dalam kategori

stunting, wasting, dan gizi buruk.

Dataset yang digunakan merupakan klasifikasi biner dengan dua kelas (0 dan 1). Berdasarkan
hasil eksplorasi data, distribusi kelas menunjukkan adanya ketidakseimbangan proporsi antar
kelas, sehingga pendekatan evaluasi model tidak hanya mengandalkan akurasi tetapi juga metrik
lain seperti precision, recall, dan ROC-AUC.

2. Pra-pemrosesan Data
Tahap pra-pemrosesan bertujuan meningkatkan kualitas data sebelum pemodelan. Langkah-
langkah yang dilakukan meliputi:
1) Pembersihan data, yaitu penghapusan data duplikat dan penanganan nilai kosong.
2) Transformasi fitur kategorikal menggunakan teknik encoding agar dapat diproses oleh
algoritma pembelajaran mesin.

3) Normalisasi fitur numerik menggunakan MinMaxScaler dengan persamaan:
X _ X — Xmin
led =
seaxe Xmax - Xmin

Keterangan:
Xscaleq - nilai hasil normalisasi,
X : nilai asli,
Xmin - nilai minimum,
Xmax : nilai maksimum.
4) Pembagian dataset menjadi data latih sebesar 80% dan data uji sebesar 20%.

Selain pembagian data latih dan data uji dengan rasio 80:20, penelitian ini juga menerapkan
5-Fold Cross Validation pada data latih untuk menguji stabilitas model. Dataset latih dibagi
menjadi 5 subset, di mana 4 subset digunakan untuk pelatihan dan 1 subset untuk validasi secara
bergantian. Nilai performa akhir diperoleh dari rata-rata hasil kelima fold. Proses ini bertujuan
untuk:

1) Mengurangi bias akibat pembagian data tunggal.

2) Meningkatkan generalisasi model.

3) Mengukur konsistensi performa antar fold.

3. Penerapan Model Stacking
Pendekatan stacking ensemble diterapkan untuk meningkatkan akurasi klasifikasi melalui
penggabungan dua model machine learning:
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1) Model Dasar (Base Learner)
Model XGBoost digunakan sebagai base learner untuk menghasilkan probabilitas kelas
awal. Parameter utama yang digunakan meliputi n_estimators=100, learning rate=0.1,
dan max_depth=6. Model ini dilatih menggunakan fungsi log loss untuk memaksimalkan
kemampuan diskriminasi antar kelas.

2) Model Meta (Meta Learner)
Probabilitas keluaran dari XGBoost digunakan sebagai masukan bagi model MLP.
Arsitektur MLP terdiri dari dua hidden layer dengan 64 dan 32 neuron, fungsi aktivasi
ReLU, serta dropout sebesar 30% untuk mengurangi risiko overfitting. Lapisan keluaran
menggunakan fungsi softmax untuk klasifikasi multikelas. Proses optimasi dilakukan
menggunakan algoritma Adam dengan fungsi loss sparse categorical crossentropy.

3) Penggabungan Model
Pendekatan yang digunakan dalam penelitian ini adalah true stacking, di mana XGBoost
berperan sebagai base learner yang menghasilkan probabilitas kelas, dan probabilitas
tersebut digunakan sebagai input bagi MLP sebagai meta learner. Pada tahap akhir,
dilakukan averaging probabilitas antara keluaran XGBoost dan MLP untuk meningkatkan
stabilitas prediksi sebelum penentuan kelas akhir, sebagaimana dirumuskan pada
persamaan:

_ PxGpoost + Purp
Pfinal - 2

Keterangan:

Pfina : probabilitas akhir hasil penggabungan model,

Pxcpoost : probabilitas prediksi yang dihasilkan oleh model XGBoost,
Pypp : probabilitas prediksi yang dihasilkan oleh MLP.

4. Evaluasi Model
Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk mengukur akurasi
prediksi terhadap data uji. Metrik evaluasi yang digunakan meliputi:
1. Precision yaitu menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar dari keseluruhan
prediksi positif.
Precision = (TP /(TP + FP)) * 100%

2. Recallyaitu mengukur kemampuan model dalam menemukan seluruh data positif yang
relevan.

Recall = (TP /(TP + FN)) * 100%

3. Akurasi yaitu mengukur proporsi prediksi yang benar (baik positif maupun negatif)
terhadap total data.
Accuracy = (TP + TN) /(TP + TN + FP + FN)) * 100%)]

Selain metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score, penelitian ini juga menambahkan
evaluasi menggunakan Receiver Operating Characteristic — Area Under Curve (ROC-AUC)
untuk mengukur kemampuan diskriminatif model. ROC-AUC dihitung menggunakan pendekatan
One-vs-Rest (OvR) untuk klasifikasi multikelas dengan persamaan:

1
ROC — AUC = f TPR(FPR™(x))dx
0

Keterangan:
TPR : True Positive Rate,
FPR : False Positive Rate,
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Implementasi model dilakukan menggunakan Python 3.12 pada platform Google Colab,
dengan library utama TensorFlow (Keras) untuk MLP, XGBoost untuk model boosting, dan
Scikit-learn untuk evaluasi model. Proses pelatihan dijalankan pada lingkungan berbasis GPU
yang tersedia di Google Colab untuk meningkatkan efisiensi komputasi.

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil dan pembahasan pada penelitian ini diperoleh melalui serangkaian tahapan yang
meliputi pengumpulan dataset, preprocessing data, pelatihan model, serta evaluasi performa
model klasifikasi status gizi balita. Dataset yang digunakan merupakan data rekam medis balita
yang diperoleh dari RS Mitra Medika pada periode 2023-2024. Contoh sepuluh data awal dari
dataset penelitian yang digunakan ditampilkan pada Tabel 2 untuk memberikan gambaran
struktur dan karakteristik data.

Tabel 2. Sample Dataset Penelitian

Jenis Kelamin | Umur | TB | BB | Status Gizi Wasting Z-Score
Laki-laki 20 77.7 | 8.5 1 Underweight -0.73
Laki-laki 10 79.0 | 10.3 0 Risk of Overweight -0.60

Perempuan 2 503 | 83 1 Risk of Overweight -3.47
Perempuan 5 56.4 | 10.9 1 Risk of Overweight -2.86
Laki-laki 11 763 | 5.9 0 Severely Underweight | -0.87
Laki-laki 16 80.71 9.9 0 Normal weight -0.43
Perempuan 15 72.6 | 6.5 0 Severely Underweight | -1.24
Perempuan 18 78.4 | 15.6 0 Risk of Overweight -0.66
Laki-laki 2 63.4| 7.0 0 Risk of Overweight -2.16
Laki-laki 6 60.4 | 11.5 1 Risk of Overweight -2.46

Sumber tabel : Data rekam medis RSU Mitra Medika Tanjung Mulia (2023-2024)

Dataset selanjutnya diproses melalui beberapa tahapan preprocessing untuk memastikan
kualitas data sebelum digunakan pada proses pelatihan model. Tahapan pertama adalah
transformasi variabel kategorikal. Fitur jenis kelamin dikonversi menjadi numerik (Laki-laki = 1,
Perempuan = 0), sedangkan variabel wasting dikodekan menjadi biner (Normal weight = 0, selain
itu = 1). Sementara itu, fitur numerik seperti TB, BB, dan Z-score dinormalisasi menggunakan
metode MinMaxScaler agar berada pada rentang 0—1 sehingga tidak terjadi dominasi skala pada
proses pelatihan model. Setelah proses transformasi, seluruh fitur dipastikan bertipe numerik.
Setelah melalui tahapan preprocessing, dataset dibagi menjadi dua bagian, yaitu data latih dan
data uji dengan rasio 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian (random_state = 42). Contoh
sepuluh data awal setelah melalui proses preprocessing ditampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Dataset Hasil Preprocessing

Jenis_Kelamin | Umur TB BB Status Gizi | Wasting | Z-Score
1 20 0.650000 | 0.462963 1 1 0.650000
1 10 0.674074 | 0.574074 0 1 0.674074
0 2 0.142593 | 0.450617 1 1 0.142593
0 5 0.255556 | 0.611111 1 1 0.255556
1 11 0.624074 | 0.302469 0 1 0.624074
1 16 0.705556 | 0.549383 0 0 0.705556
0 15 0.555556 | 0.339506 0 1 0.555556
0 18 0.662963 | 0.901235 0 1 0.662963
1 2 0.385185 | 0.370370 0 1 0.385185
1 6 0.329630 | 0.648148 1 1 0.329630

Sumber tabel : Hasil preprocessing data menggunakan Google Colab

Sebelum pelatihan model, dilakukan analisis korelasi antar fitur numerik menggunakan
correlation matrix berbasis koefisien Pearson untuk mengidentifikasi hubungan linear dan potensi
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multikolinearitas. Hasil analisis menunjukkan bahwa TB dan BB memiliki korelasi positif yang
cukup kuat. Z-score juga berkorelasi signifikan dengan TB dan BB karena dihitung berdasarkan
parameter antropometri tersebut. Sementara itu, Jenis Kelamin dan Wasting memiliki korelasi
rendah terhadap fitur lain, sehingga memberikan informasi tambahan yang tidak redundan. Tidak
ditemukan korelasi sangat tinggi (>0,90), sehingga tidak terdapat indikasi multikolinearitas
ekstrem. Dengan demikian, seluruh fitur dinilai relevan untuk digunakan dalam pelatihan model
klasifikasi.

Correlation Matrix

1.0

Umur

0.8

TB

-0.6

-0.4

BB

-0.2

Status Gizi

- 0.0

Z-Score

Umur TB BIB Status Gizi Z-5core
Gambar 2. Correlation Matrix Antar Fitur Penelitian
Sumber: Hasil olahan data menggunakan Google Colab

Tahap berikutnya adalah pelatihan model klasifikasi menggunakan pendekatan stacking.
Model XGBoost digunakan sebagai base learner dengan parameter n_estimators = 100,
learning rate = 0.1, dan max_depth = 6 untuk mempelajari pola awal hubungan antara variabel
antropometri dan status gizi balita. Model ini menghasilkan keluaran berupa probabilitas kelas
untuk setiap data. Probabilitas tersebut kemudian digunakan sebagai fitur masukan tambahan bagi
model MLP yang berperan sebagai meta learner.

Model MLP dilatih menggunakan arsitektur dua hidden layer dengan jumlah neuron 64 dan 32
menggunakan fungsi aktivasi ReLU serta output layer softmax. Proses optimasi dilakukan
menggunakan algoritma Adam dengan fungsi loss sparse categorical crossentropy. Pelatihan
dilakukan selama 20 epoch dengan batch size 32. Pada epoch terakhir diperoleh validation
accuracy sebesar 0.9964 dengan validation loss sebesar 0.0091, yang menunjukkan konvergensi
model yang stabil.

Hasil 5-Fold Cross Validation pada data latih menunjukkan performa yang stabil dengan rata-
rata akurasi sebesar 0.9958 dan standar deviasi sebesar 0.0007. Hasil 5-Fold Cross Validation
ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil 5-Fold Cross Validation

Fold Accuracy
Fold 1 0.99708358
Fold 2 0.99655332
Fold 3 0.99642052
Fold4 [ 0.99642052
Fold 5 0.99569137
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| Rata-rata | 0.9964338640208676 |
Sumber tabel : Hasil cross val score pada Google Colab
Penggabungan keluaran model XGBoost dan MLP dilakukan menggunakan teknik averaging
ensemble, di mana probabilitas akhir diperoleh dari rata-rata probabilitas kedua model sebelum
dikonversi menjadi label kelas. Evaluasi performa model dilakukan menggunakan data uji dengan
metrik akurasi, precision, recall, dan Fl-score. Hasil evaluasi model stacking XGBoost-MLP
ditampilkan pada Gambar 3.

Confusion Matrix:
[[14387 48]
[ 28  4484]]

Evaluation Metrics:
Akurasi : 8.9954
Presisi : 8.9964
Recall : B.9964
Fil-5core : 8.9964

Classification Report (Per Kelas):

precision recall fil-score  support

e 1.8 1.8a 1.e8 14427

1 8.99 8.99 8.99 4432

accuracy 1.6 18859
macro avg 8.99 1.688 8.99 18859
weighted avg 1.6 1.8 1.88 188549

Gambear 3. Hasil Evaluasi Model Stacking XGBoost-MLP
Sumber tabel : Hasil evaluasi model menggunakan Google Colab

Berdasarkan hasil evaluasi tersebut, model stacking menunjukkan performa yang sangat tinggi
dengan akurasi sebesar 0.9964. Confusion matrix menunjukkan hanya 40 kesalahan prediksi pada
kelas 0 dan 28 kesalahan pada kelas 1 dari total 18.859 data uji, yang menandakan kemampuan
model dalam mengklasifikasikan kedua kelas secara konsisten. Nilai ROC-AUC yang diperoleh
dari model stacking ditampilkan pada Tabel 5 dan hasil kurva ROC ditampilkan pada Gambar 4.

Tabel 5. Hasil Evaluasi ROC-AUC

Model ROC-AUC (OvR)
Stacking XGBoost-MLP | 0.9999223731000764
Sumber tabel : Hasil perhitungan roc_auc_score pada Google Colab

@ @ @ This is an Creative Commons License This work is licensed under a Creative
L_nnJ Commons Attribution-NonCommercial 4.0 International License. 392



- Remik: Riset dan E-Jurnal Manajemen Informatika Komputer
- n‘l l Volume 10, Number 1, Januari 2026 e-ISSN : 2541-1330
http://doi.org/10.33395/remik.v10i11.15903 p-ISSN : 2541-1332

Kurva ROC Model Stacking XGBoost-MLP
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Gambar 4. Kurva ROC Model Stacking XGBoost-MLP
Sumber tabel : Visualisasi roc_curve menggunakan matplotlib pada Google Colab

Kurva ROC menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan diskriminasi yang sangat baik
dengan nilai AUC mendekati 1.0. Hal ini memperkuat hasil confusion matrix yang menunjukkan
tingkat kesalahan prediksi yang sangat rendah. Peningkatan stabilitas prediksi pada model
stacking menunjukkan bahwa kombinasi dua model dengan karakteristik berbeda mampu
meningkatkan generalisasi model. Secara keseluruhan, pendekatan ini memiliki potensi yang
sangat baik untuk diterapkan dalam sistem pendukung keputusan deteksi status gizi balita
berbasis data besar.

V.KESIMPULAN

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan klasifikasi status gizi balita berbasis big data
menggunakan pendekatan stacking ensemble yang mengintegrasikan XGBoost sebagai base
learner dan Multi-Layer Perceptron (MLP) sebagai meta learner, serta mengevaluasi apakah
model tersebut mampu meningkatkan akurasi dan stabilitas dibandingkan model tunggal.
Berdasarkan hasil eksperimen pada dataset berskala besar yang terdiri dari 94.291 observasi,
model stacking XGBoost—-MLP terbukti memberikan performa yang sangat tinggi dengan akurasi
sebesar 99,64%, nilai ROC-AUC mendekati 1 (0,9999), serta precision, recall, dan F1-score yang
seimbang pada kedua kelas. Hasil 5-Fold Cross Validation juga menunjukkan rata-rata akurasi
0,9964 dengan standar deviasi yang sangat rendah, yang mengindikasikan stabilitas dan
konsistensi performa model.

Temuan ini membuktikan bahwa kombinasi algoritma boosting dan neural network melalui
teknik stacking mampu meningkatkan kemampuan generalisasi dan diskriminasi model pada data
kesehatan yang besar, heterogen, dan tidak seimbang, sekaligus mengatasi keterbatasan model
tunggal sebagaimana diidentifikasi dalam penelitian sebelumnya. Dengan demikian, hipotesis
penelitian yang menyatakan bahwa model stacking XGBoost—-MLP lebih unggul dibandingkan
model tunggal dapat diterima, dan pendekatan ini berpotensi diimplementasikan sebagai sistem
pendukung keputusan berbasis big data untuk deteksi dini dan intervensi masalah gizi balita
secara lebih akurat, stabil, dan adaptif.
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