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Klasifikasi data tidak seimbang sering menghadapi tantangan dalam 
mencapai keseimbangan antara sensitivitas dan spesifisitas. Penelitian 
ini menganalisis performa algoritma SMOTE-Bagging pada klasifikasi 
data tidak seimbang menggunakan metode Chi-Square Automatic 
Interaction Detection (CHAID), dengan studi kasus stunting pada balita 
tahun 2022 di Bojongsoang. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling 
Technique) digunakan untuk meningkatkan representasi kelas 
minoritas dalam dataset, kemudian digabungkan dengan teknik 
Bagging untuk meningkatkan kinerja klasifikasi. Hasil penelitian 
menunjukkan bahwa algoritma SMOTE-Bagging CHAID meningkatkan 
performa dalam klasifikasi data tidak seimbang, dengan peningkatan 
sensitivitas sebesar 65%, Area Under Curve (AUC) sebesar 42%, dan 
keseimbangan antara sensitivitas dan spesifisitas (G-Mean) sebesar 
71%. Implementasi SMOTE-Bagging meningkatkan sensitivitas dan 
memberikan keseimbangan yang lebih baik antara sensitivitas dan 
spesifisitas. 

 

ABSTRACT 

 
Classification of imbalanced data often faces challenges in achieving a 
balance between sensitivity and specificity. This study analyzes the 
performance of the SMOTE-Bagging algorithm in classifying 
imbalanced data using the Chi-Square Automatic Interaction Detection 
(CHAID) method, with a case study of stunting in toddlers in 2022 in 
Bojongsoang. SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) is 
used to enhance the representation of minority classes in the dataset, 
subsequently combined with Bagging to improve classification 
performance. The research findings demonstrate that the SMOTE-
Bagging CHAID algorithm enhances performance in imbalanced data 
classification, with a 65% increase in sensitivity, an Area Under Curve 
(AUC) of 42%, and a balanced sensitivity-specificity trade-off (G-Mean) 
of 71%. The implementation of SMOTE-Bagging improves sensitivity 
and provides better balance between sensitivity and specificity. 
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Pendahuluan 

Klasifikasi merupakan proses analisis data untuk memprediksi label kelas pada sampel 

yang akan dikategorikan [1]. Tantangan utama dalam proses klasifikasi adalah bagaimana 

menghasilkan model dengan akurasi tinggi dan kesalahan prediksi yang rendah. Untuk 

mengatasi tantangan ini, salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah metode 

ensemble, seperti Bagging atau Bootstrap Aggregating, yang bertujuan untuk meningkatkan 

akurasi dan mengurangi error prediksi [2] [3]. Bagging bekerja dengan cara menghasilkan 

beberapa model dari variasi data pelatihan yang dibentuk melalui proses bootstrap, sehingga 

tiap model belajar dari sampel berbeda dan memberikan hasil agregasi yang lebih stabil. 

Algoritma klasifikasi seperti Decision Tree, Naïve Bayes, dan Logistic Regression telah 

banyak dimanfaatkan dalam berbagai kasus di dunia nyata [3]. Salah satu metode Decision 

Tree yang cukup populer adalah CHAID (Chi-square Automatic Interaction Detection) yang 

mampu mengelompokkan data berdasarkan hasil uji chi-square terhadap variabel dependen 

[4]. Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa metode Bagging yang dikombinasikan dengan 

CHAID mampu meningkatkan akurasi prediksi [5] [6]. Namun demikian, metode CHAID yang 

berbasis data kategorikal cenderung sensitif terhadap ketidakseimbangan kelas, di mana 

jumlah data dalam satu kelas jauh lebih banyak dibandingkan kelas lainnya [7]. 

Permasalahan data tidak seimbang ini dapat diatasi melalui pendekatan berbasis data 

seperti SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) yang menciptakan data sintetis 

pada kelas minoritas agar seimbang dengan kelas mayoritas [8]. Penerapan SMOTE terbukti 

efektif dalam meningkatkan performa berbagai algoritma klasifikasi seperti K-Nearest 

Neighbor, Naïve Bayes, CHAID, dan Random Tree [9] [10] [11]. Penggabungan SMOTE dengan 

metode ensemble seperti Bagging (SMOTE-Bagging) telah terbukti lebih optimal dalam 

menangani ketidakseimbangan data dan meningkatkan performa klasifikasi, khususnya dalam 

memaksimalkan perhatian terhadap kelas minoritas [12] [13]. 

Penelitian ini menggunakan varian SMOTE yang lebih lanjut, yaitu SMOTE-NC (Synthetic 

Minority Oversampling Technique – Nominal Continuous), yang mampu memperlakukan 

variabel kategorikal dan numerik secara terpisah, serta mempertahankan label asli dari fitur 
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kategorikal [14]. SMOTE-NC telah terbukti meningkatkan sensitivitas prediksi pada data tidak 

seimbang [15] [16]. 

Masalah stunting pada anak balita merupakan salah satu tantangan besar di bidang 

kesehatan di Indonesia, di mana pertumbuhan anak terganggu akibat kekurangan gizi kronis 

dalam 1000 hari pertama kehidupan [17]. Oleh karena itu, pemanfaatan machine learning 

sebagai sistem prediksi stunting sangat penting untuk mendukung upaya pencegahan yang 

lebih tepat sasaran [18]. 

Berdasarkan kajian literatur tersebut, penelitian ini akan menganalisis performa algoritma 

SMOTE-Bagging dalam mengklasifikasikan data tidak seimbang menggunakan metode CHAID, 

khususnya dalam kasus prediksi stunting pada balita. 

Metode  

Penelitian ini diawali dengan melakukan tinjauan literatur untuk memperoleh pemahaman 

yang mendalam terkait metode yang akan digunakan dan permasalahan yang diangkat dalam 

penelitian. Selanjutnya dilakukan pengambilan data, kemudian data tersebut dianalisis dan 

dipahami untuk mengenali karakteristik serta permasalahan yang ada, khususnya terkait 

ketidakseimbangan kelas. Data yang telah dipahami kemudian melalui tahap pre-processing 

agar siap digunakan dalam proses analisis. Setelah itu, dilakukan dua pendekatan 

implementasi, yaitu implementasi algoritma CHAID secara langsung dan implementasi 

kombinasi CHAID dengan metode SMOTE-Bagging. Kedua hasil implementasi tersebut 

kemudian dievaluasi dan dibandingkan untuk menilai performa klasifikasi yang dihasilkan. 

Tahapan ini berakhir dengan penyusunan hasil evaluasi sebagai dasar pengambilan 

kesimpulan 

Hasil dan Pembahasan 

1. Preprocessing Data 

Langkah-langkah preprocessing meliputi pemilihan fitur, deteksi missing value, 

penggantian nilai unik pada variabel Usia Saat Ukur, Jenis Kelamin, dan TB/U, serta pemisahan 

data training dan data testing. 

a. Pemilihan fitur 

Proses pemilihan fitur pada penelitian ini didasarkan pada pedoman tatalaksana gizi yang 

berjudul “Petunjuk Teknis Pemberian Makanan Tambahan (PMT) Berbahan Pangan Lokal 

untuk Balita dan Ibu Hamil” oleh kemenkes RI dan website World Health Organization (WHO) 
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dengan alamat website https://www.who.int/tools/child-growth-standards/standards 

sehingga dipilih fitur Usia Saat Ukur, Berat, Tinggi, BB/U, BB/TB, dan TB/U sebagai variabel 

independen. 

b. Deteksi missing value 

Dalam penelitian ini, variabel 41 dengan missing value dihapus, sehingga digunakan total 

6672 data setelah deteksi dan penanganan missing value. 

c. Mengganti nilai unik 

Pada tahap ini, nilai unik dalam variabel Usia Saat Ukur, Jenis Kelamin, dan TB/U akan 

diubah untuk memudahkan proses selanjutnya. Nilai unik dari variabel Usia Saat Ukur diubah 

dari satuan tahun, bulan, dan hari menjadi satuan hari saja untuk mempermudah penggunaan 

dalam proses SMOTE-NC. Selain itu, perubahan pada variabel Jenis Kelamin dan TB/U 

dilakukan untuk memberikan gambaran yang lebih jelas. Khususnya, pada variabel TB/U, nilai 

unik "Stunting" digunakan sebagai istilah umum yang mencakup semua kasus pertumbuhan 

anak yang terhambat, baik itu pendek maupun sangat pendek. 

d. Split data 

Rasio pemisahan data dapat bervariasi berdasarkan jumlah data, kompleksitas masalah, 

dan tujuan model. Dalam penelitian ini, dataset dibagi menjadi 70% data training dan 30% data 

testing, menghasilkan 4670 data training dan 2002 data testing. 

2. Klasifikasi Data dengan Algoritma SMOTE-Bagging CHAID 

Langkah awal pada tahap ini adalah memisahkan kelas mayoritas dan minoritas. Kelas 

mayoritas melalui proses bootstrapping, sementara kelas minoritas di-resampling 

menggunakan SMOTE-NC. Hasil dari kedua proses ini kemudian akan digabungkan dan nilai 

unik varibel kontinu dalam dataset gabungan tersebut akan ditransformasi menjadi variabel 

nominal untuk mempermudah klasifikasi menggunakan metode CHAID. Tahap akhirnya 

adalah melakukan voting hasil uji dari setiap pohon yang telah dilatih menggunakan data 

testing. 

a. Proses SMOTE-NC 

Proses SMOTE-NC dilakukan dengan beberapa tahap yaitu perhitungan median, 

perhitungan tetangga terdekat, dan membuat data sintesis. Hasil dari pembuatan data sintesis 

berupa suatu nilai dari variabel kontinu yang disajikan pada tabel berikut : 

Table 1. Variabel Kontinu Data Sintetis 

No. Urut Usia Saat Ukur Berat Tinggi 

Sintetis 179 6,12 61,18 
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Tabel 1 karena satuan pada variabel Usia Saat Ukur adalah hari, maka dilakukan 

pembulatan ke atas pada nilai dalam variabel tersebut. Kemudian data sintetis pada variabel 

nominal diambil dari nilai yang paling sering muncul pada masing-masing variabel nominal 𝑘 

tetangga terdekat, sehingga didapatkan hasil pada Tabel 2 sebagai berikut. 

 

 

Tabel 2. Variabel Kontinu dan Variabel Nominal pada Data Sintetis 

No. 

Urut 

Usia Saat 

Ukur 

Berat Tinggi Jenis 

Kelamin 

BB/U BB/TB TB/U 

Sintetis 179 6,12 61,18 Laki-Laki Berat Badan 

Normal 

Gizi 

Baik 

Stunting 

 Lakukan proses SMOTE-NC tersebut secara berulang hingga mencapai jumlah data yang 

diinginkan. Pada penelitian ini, data sintetis dibuat sebanyak 2263 data, sehingga jumlah kelas 

minoritas pada data training menjadi sebanyak 2310 data. 

b. Perhitungan Bootstraping  

Pada tahap ini, kelas mayoritas yang telah dipisahkan akan menjalani proses 

bootstrapping. Dalam penelitian ini, data training akan di-bootstrapping, yaitu mengambil 

sampel acak dengan pengembalian sebanyak 20 kali. Setiap sampel 47 bootstrap akan terdiri 

dari 2310 data dengan variabel target Normal. Hasil dari bootstrapping ini akan digabungkan 

dengan hasil dari SMOTE-NC untuk membentuk 20 sampel ({𝑧1
1, 𝑧2

1, . . . , 𝑧4620
1 }, 

{𝑧1
2, 𝑧2

2, . . . , 𝑧4620
2 }, . . . , {𝑧1

20, 𝑧2
20, 𝑧4620

20 }) yang akan dilatih menggunakan metode CHAID. 

c. Transformasi Nilai Unik menjadi Kategorikal 

Pada tahap ini, variabel kontinu pada sampel-sampel baru dan data testing akan diubah 

menjadi variabel nominal. Variabel Usia Saat Ukur akan diubah menjadi lima kategori 

berdasarkan tahun, sedangkan variabel berat dan tinggi akan dikategorikan menjadi tiga 

kategori berdasarkan quartil atas dan quartil bawah seperti pada Tabel 3 berikut: 

Tabel 3. Perubahan Kategori dalam Fitur Usia Saat Ukur, Jenis Kelamin, dan TB/U 

 Nilai Unik dalam Fitur 

Sebelum Sebelum 

 

Usia Saat Ukur 

 

829, 895, 1727, …, 360, 185, 46 

'< 1 Tahun', '< 2 Tahun', '< 3 

Tahun', '< 4 Tahun', '< 5 

Tahun' 

Berat 12,7, 13,1, 15, …, 13,95, 14,01 '10.20 - 15.00', '< 10.20', '> 

15.00' 
Tinggi 89,6, 91,2, 107, 76, …, 108,8, 

82,7, 85,3 
'< 81.00', '81.00 - 99.00', '> 

99.00' 
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d. Membentuk model Chi-Square Automatic Interaction Detection (CHAID) 

Pada proses ini akan dibuat 20 pohon keputusan dari 20 sampel hasil SMOTE dan 

Bootstrapping melalui tiga tahap yaitu penggabungan, pemisahan dan penghentian. Dengan 

syarat minimum jumlah pengamatan pada child node sebanyak 50 data dan maksimal 

kedalaman pohon yaitu 10. Berikut merupakan proses pembuatan pohon pertama: 

 

1) Pemisahan 

Proses ini digunakan untuk menentukan root node, yang mana semua prosesnya dilakukan 

untuk semua variabel independent dan cari nilai p-value. Hasilnya disajikan pada tabel 

Table 4. Nilai Statistik Chi-Square Semua Variabel Independen 

 terhadap Variabel Dependen TB/U 

Variabel 

Independen 

Chi-Square p-value Keputusan 

Tinggi 843,555 6.674263e-184 𝐻0 ditolak 

BB/U 629,374 4.318413e-136 𝐻0 ditolak 

Berat 523,342 2.278915e-114 𝐻0 ditolak 

BB/TB 172,86 1.790010e-35 𝐻0 ditolak 

Usia Saat Ukur 134,934 3.426683e-28 𝐻0 ditolak 

Jenis Kelamin 29,103 6.862691e-08 𝐻0 ditolak 

Tabel 4 menunjukkan bahwa semua variabel independen memiliki hubungan dengan 

variabel dependen. Untuk menentukan root nod, pilih variabel yang memiliki nilai chi-

square terbesar dan nilai 𝑝-value terendah, yaitu variabel Tinggi. Kategori pada variabel 

Tinggi kemudian digunakan untuk memisahkan dan menentukan cabang atau aturan 

selanjutnya yang disebut juga child node. Proses pemisahan ini akan berlanjut pada setiap 

node selama masih ada variabel independen yang signifikan. 

2) Penggabungan 

Dalam pohon pertama, terdapat beberapa variabel independen yang mengalami proses 

penggabungan yaitu variabel BB/U pada kedalaman kedua (hasil pemisahan dari kategori 

< 81.00 pada variabel Tinggi) dan variabel Usia Saat ukur pada kedalaman ketiga dan 

keempat (hasil pemisahan dari kategori-kategori pada variabel BB/U dan hasil pemisahan 

dari kategori >15.00 pada variabel Berat). Berikut pegujian statistik chi- square pada 

pasangan kombinasi kategori pada variabel BB/U: 

Tabel 5. Nilai statistik chi-square TB/U dan BB/U 

Kategori Chi-Square p-value Keputusan 

Kurang*Risiko Lebih 249.249.387 3.785132e-56 𝐻0 ditolak 
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Berat Badan 

Normal*Kurang 

115.000.709 7.866932e-27 𝐻0 ditolak 

Risiko Lebih*Sangat 

Kurang 

86.000.000 1.799356e-20 𝐻0 ditolak 

Berat Badan 

Normal*Risiko Lebih 

62.917648 2.155324e-15 𝐻0 ditolak 

Berat Badan 

Normal*Sangat 

Kurang 

26.838.922 2.211384e-07 𝐻0 ditolak 

Kurang*Sangat 

Kurang 

1.341.574 2.467565e-01 𝐻0 diterima 

Dari Tabel 5, diperoleh nilai 𝜒² hitung untuk uji antara variabel TB/U dan BB/U. Pada 

kategori Kurang dan Sangat Kurang dimana 𝐻0 diterima, menunjukkan bahwa variabel 

TB/U dan BB/U pada kategori Kurang dan Sangat Kurang saling bebas dan karenanya 

digabung menjadi satu kategori campuran. Untuk kategori lainnya, 𝐻0 ditolak, yang 

menunjukkan bahwa kedua variabel tidak saling bebas. Namun, karena jumlah pengamatan 

pada kategori Risiko Lebih terhadap kategori Stunting adalah 0, maka kategori Risiko Lebih 

digabung juga dengan Berat Badan Normal. 

Pengali Bonferroni untuk variabel BB/U ini dihitung sebagai berikut : 

𝑀 =  ∑ (−1)𝑖 (𝑟−𝑖)𝑐

𝑖!(𝑟−𝑖)!
= ∑ (−1)𝑖 (2−𝑖)4

𝑖!(2−𝑖)!
=2−1

𝑖=0
𝑟−1
𝑖=0  7   (1) 

Setelah menghitung pengali Bonferroni, nilai tingkat kesalahan untuk uji signifikansi 

antara variabel TB/U dan variabel BB/U pada kategori campuran {Risiko Lebih, Berat 

Badan Normal} dan {Kurang, Sangat Kurang} adalah hasil kali 𝑝-value dan 𝑀, yaitu 

(0,000)(7) = 0,000. Oleh karena itu, keputusan yang diambil adalah menolak 𝐻0 karena 

nilai 𝑝-value terkoreksi tetap lebih kecil dari 𝛼 = 5%, yang berarti variabel BB/U dengan 

kategori campuran tersebut tidak saling bebas. Proses ini diulang untuk semua variabel 

independen lainnya. 

3) Penghentian 

Pada pohon pertama, tahap penghentian terjadi pada node 4, 9, 13, 15, 17, 18, 20, 21, 22, 

23, 24, 25, 26, 27, 28, 29, 30, 31, dan 32 karena tidak ada variabel independen yang 

signifikan berdasarkan uji chi-square untuk memisahkan variabel dependen di node 

tersebut. Proses ini juga diterapkan pada 19 pohon lainnya  

(𝑇1(. ), 𝑇2(. ), . . . , 𝑇20(. )). Sehingga bentuk pohon CHAID SMOTE-Bagging pertama disajikan 

pada gambar.  
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Setelah menghitung pengali Bonferroni, nilai tingkat kesalahan untuk uji 

signifikansi antara variabel TB/U dan variabel BB/U pada kategori campuran {Risiko Lebih, 

Berat Badan Normal} dan {Kurang, Sangat Kurang} adalah hasil kali 𝑝-value dan 𝑀 , yaitu 

(0,000)(7) = 0,000 . Oleh karena itu, keputusan yang diambil adalah menolak 𝐻0 karena 

nilai 𝑝-value terkoreksi tetap lebih kecil dari 𝛼 = 5%, yang berarti variabel BB/U dengan 

kategori campuran tersebut tidak saling bebas. Proses ini diulang untuk semua variabel 

independen lainnya. 

Gambar 1. Diagram Pohon CHAID SMOTE-Bagging Pertama 

 
 

e. Proses Aggregating 

Setelah proses bootstrapping menjadi 20 sampel bootstrap dengan ukuran 4620 data dan 

melatih 20 model CHAID, kemudian 20 pohon tersebut digabungkan menjadi satu sistem 

klasifikasi, dan uji data testing dilakukan melalui proses penghitungan suara mayoritas 

berikut: 

𝑆20 (. ) = arg max[𝑐𝑎𝑟𝑑(𝑙|𝑇𝑖 (. ) = 𝑘|𝑙 = 1, 2, … , 20)]   (2) 

𝑘 

3. Perbandingan Performa Metode Klasifikasi 

Setelah menganalisis data menggunakan algoritma SMOTE-Bagging dengan metode 

klasifikasi CHAID, langkah selanjutnya adalah membandingkan kinerja metode klasifikasi 

CHAID dengan dan tanpa menggunakan algoritma SMOTE- Bagging. Perbandingan ini diukur 

menggunakan kinerja metode klasifikasi yang meliputi 𝐹1 -Macro Average, 𝐹1 -Weighted 

Average, sensitivitas, spesifitas, G- Mean, dan AUC. Hasil perbandingan klasifikasi ini 

ditampilkan pada Tabel 6. 

Table 6. Perbandingan Kinerja Metode Klasifikasi CHAID  

dengan dan tanpa Algoritma SMOTE-Bagging 
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Model 
F1-Macro 

Average 

F1-Weigted 

Average 
Sensitivitas Spesitivitas G-Mean AUC 

CHAID 0,50 0,99 0 1 0 0,50 

SMOTE-Bagging 

CHAID 

0,46 0,87 0,65 0,78 0,71 0,71 

Berdasarkan Tabel 6 dapat dilihat bahwa 𝐹1-Macro Average sedikit menurun pada SMOTE-

Bagging CHAID, menunjukkan bahwa model ini tidak memperbaiki keseimbangan klasifikasi 

untuk semua kelas. 𝐹1 -Weighted Average juga lebih rendah tetapi tetap menunjukkan 

performa yang baik, menandakan bahwa CHAID lebih akurat untuk kelas dominan, sementara 

SMOTE-Bagging CHAID mengorbankan sedikit akurasi untuk keseimbangan yang lebih baik. 

Sensitivitas meningkat signifikan pada SMOTE-Bagging CHAID, menunjukkan peningkatan 

dalam identifikasi kelas minoritas. Namun, spesifisitas menurun, menandakan 56 

peningkatan false positive pada kelas mayoritas. G-Mean lebih tinggi pada SMOTE-Bagging 

CHAID, menunjukkan keseimbangan yang lebih baik antara sensitivitas dan spesifisitas. AUC 

juga lebih tinggi, menunjukkan kemampuan yang lebih baik dalam membedakan antara kelas 

positif dan negatif. 

Simpulan 

Dalam evaluasi model klasifikasi untuk kasus stunting balita tahun 2022 di Bojongsoang, 

penerapan algoritma SMOTE-Bagging CHAID menunjukkan hasil yang signifikan. Penerapan 

teknik ini berhasil meningkatkan sensitivitas sebesar 65%, AUC sebesar 42%, dan G-Mean 

sebesar 71%, meskipun ada sedikit penurunan pada metrik 𝐹1-Macro Average dan spesifisitas. 

Tanpa SMOTE-Bagging, metode CHAID menghasilkan klasifikasi yang sangat bias, dengan 

spesifisitas mencapai 100% dan sensitivitas mendekati 0%, yang menunjukkan 

ketidakseimbangan data. Setelah menggunakan SMOTE-Bagging, sensitivitas meningkat 

secara signifikan, meskipun spesifisitas sedikit menurun sebesar 22%. Namun, keseimbangan 

antara keduanya (G-Mean) dan AUC justru meningkat, memperlihatkan kemampuan model 

yang lebih baik dalam membedakan kelas positif dan negatif. Implementasi SMOTE-Bagging 

terbukti efektif dalam meningkatkan performa dan keseimbangan klasifikasi pada data yang 

tidak seimbang. 
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