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ACM Computing Classification System (CCS) 

 
Communication and Mass Media Complete (CMMC) 

a b s t r a c t   

This research examines the mapping of nutritional status in toddlers as an important 
indicator for assessing child health and development, focusing on the Lowokwaru 
Health Center in Malang. Data shows that the mapping of nutritional status is still not 
accurate, prompting this study to identify toddlers at risk of stunting and design 
appropriate interventions. Quick and accurate mapping of nutritional status is crucial 
for reducing the risk of stunting and preventing malnutrition in toddlers. The data used 
comes from anthropometric measurements, including height-for-age (HAZ), weight-
for-height (WHZ), and weight-for-age (WAZ). The method applied is K-Means 
clustering, where, after preprocessing the data, the researchers determine the number of 
clusters and centroids. Grouping is conducted by calculating Euclidean distance. The 
results indicate that 75% of toddlers at the Lowokwaru Health Center are experiencing 
excess nutrition and are at risk of stunting. These findings provide a strong basis for 
enhancing interventions and preventing stunting in the region. 
 

a b s t r a k   

Penelitian ini mengkaji pemetaan status gizi balita sebagai indikator penting untuk 
menilai kesehatan dan perkembangan anak, dengan fokus pada Puskesmas Lowokwaru 
Malang. Data menunjukkan bahwa pemetaan status gizi masih kurang akurat, sehingga 
penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi balita berisiko stunting dan merancang 
intervensi yang tepat. Pemetaan status gizi yang cepat dan akurat sangat penting dalam 
mengurangi risiko stunting dan mencegah kekurangan gizi pada balita. Data yang 
digunakan berasal dari pengukuran antropometri, termasuk tinggi badan berdasarkan 
umur (TB/U), berat badan berdasarkan tinggi badan (BB/TB), dan berat badan 
berdasarkan umur (BB/U). Metode yang diterapkan adalah K-Means clustering, di mana 
setelah pra-pemrosesan data, peneliti menentukan jumlah cluster dan titik centroid. 
Pengelompokan dilakukan dengan menghitung jarak Euclidean Distance. Hasil 
penelitian menunjukkan bahwa 75% balita di Puskesmas Lowokwaru mengalami gizi 
berlebih dan berisiko stunting. Temuan ini memberikan dasar yang kuat untuk 
meningkatkan intervensi dan pencegahan stunting di wilayah tersebut. 
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1. Pendahuluan 
 
Status gizi merupakan indikator penting dalam 
menilai kesehatan anak, karena nutrisi yang memadai 
diperlukan untuk mendukung perkembangan fisik 
anak (Ramadhan et al., 2020). Pengukuran status gizi 
pada anak dilakukan melalui metode antropometri, 
yang sering digunakan untuk menilai status gizi balita 
(Putri et al., 2020). Penilaian status gizi balita yang 
cepat dan akurat dapat membantu mencegah 
kekurangan gizi pada anak. Penelitian ini bertujuan 
untuk memetakan status gizi balita di Puskesmas 
Lowokwaru menggunakan metode klasterisasi K-
Means, yang memiliki keunikan dalam penerapannya 
pada data nutrisi anak. Berbeda dengan penelitian 
sebelumnya yang melaporkan bahwa 30,43% balita 
mengalami gizi buruk, 47,83% gizi normal, dan 
21,74% mengalami gizi lebih (Laksana et al., 2020), 
penelitian ini tidak hanya mengklasifikasikan status 
gizi, tetapi juga mengidentifikasi balita yang berisiko 
stunting. Temuan ini menunjukkan pentingnya 
perhatian dan penanganan dari kader Posyandu serta 
Puskesmas terhadap orang tua balita. Keunikan 
penelitian ini terletak pada pendekatan yang lebih 
menyeluruh dalam pemetaan status gizi, dengan 
mempertimbangkan faktor-faktor risiko stunting 
serta potensi intervensi yang lebih tepat. Sementara 
penelitian lain pada umumnya hanya fokus pada 
klasifikasi status gizi tanpa memperhatikan faktor 
intervensi, penelitian ini bertujuan untuk 
menyediakan dasar yang kuat bagi kader Posyandu 
dalam upaya pencegahan dini gizi buruk dan gizi 
lebih.  
 
Hasil penelitian ini diharapkan dapat menjadi acuan 
dalam kebijakan kesehatan masyarakat di wilayah 
tersebut. Data yang digunakan dalam penelitian ini 
berasal dari dataset opensource balita yang tersedia di 
situs Puskesmas Lowokwaru untuk tahun 2023-2024. 
Indikator yang digunakan meliputi tinggi badan 
berdasarkan umur (TB/U), berat badan berdasarkan 
umur (BB/U), serta berat badan berdasarkan tinggi 
badan (BB/TB) dengan memasukkan nilai tinggi 
badan, berat badan, dan umur (Putri et al., 2020). 
Metode K-means clustering dipilih untuk 
pengelompokan karena algoritma ini memberikan 
hasil yang lebih optimal dibandingkan dengan 
algoritma lain (Fatonah & Pancarani, 2022). Terdapat 
dua faktor utama yang mempengaruhi status gizi: 

konsumsi makanan dan tingkat kesehatan, khususnya 
yang berhubungan dengan penyakit infeksi. Faktor 
tidak langsung, seperti kebiasaan makan, program 
pemberian makan di luar keluarga, dan kandungan zat 
gizi dalam makanan juga mempengaruhi pola 
konsumsi (Ali, 2020). Metode Indeks Massa Tubuh 
(IMT), yang murah dan mudah digunakan, diterapkan 
untuk menilai status gizi dengan cara mengukur berat 
badan dan tinggi badan. IMT sangat sensitif dalam 
mengidentifikasi kekurangan atau kelebihan gizi. 
Remaja yang memiliki IMT kurang dari persentil 5 
dianggap kurang gizi, sementara mereka yang 
memiliki IMT lebih dari persentil 95 dianggap 
kelebihan berat badan (Laksana et al., 2020). 
Pemahaman ibu balita mengenai status gizi masih 
terbatas, ditambah dengan rendahnya kunjungan ke 
Posyandu, yang mengakibatkan status gizi pada balita 
di Puskesmas ini kurang teridentifikasi dengan baik, 
terutama untuk balita yang berisiko stunting. 
Penelitian ini menganalisis data antropometri balita di 
Puskesmas Lowokwaru untuk mengelompokkan 
status gizi dan menentukan apakah balita tersebut 
berisiko stunting atau tidak. Penelitian ini 
menggunakan K-means clustering untuk pengelompokan 
dan membandingkannya dengan beberapa metode 
klasterisasi lainnya, seperti hierarchical clustering dan 
DBSCAN. Hasil penelitian menunjukkan bahwa K-
means memberikan hasil yang lebih konsisten dalam 
hal waktu pemrosesan dan akurasi klasifikasi, 
terutama pada dataset besar yang terdistribusi dengan 
baik dalam ruang fitur. Metode hierarchical clustering 
cenderung lebih lambat dan kurang efisien pada 
dataset besar, sedangkan DBSCAN lebih cocok untuk 
data dengan bentuk cluster yang tidak bulat atau yang 
memerlukan penanganan noise yang lebih baik 
(Septyanto & Hariyanto, 2024; Tasia & Afdal, 2023). 
 
 

2. Metodologi Penelitian 
 
Data 
Data yang digunakan dalam penelitian ini diambil dari 
dataset opensource Puskesmas Lowokwaru Malang 
tahun 2023-2024, yang mencakup ukuran antropometri 
dengan indikator-indikator berikut: 

1) Tinggi Badan Berdasarkan Umur (TB/U) 

2) Berat Badan Berdasarkan Tinggi Badan (BB/TB) 

3) Berat Badan Berdasarkan Umur (BB/U) 
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Data Preprocessing 
Pada penelitian ini, proses persiapan data dilakukan 
dengan melakukan normalisasi menggunakan fungsi 
pengukur standar. Hasil normalisasi ini kemudian 
disimpan dalam sebuah data frame yang disebut 
standardized attributes. 
 
Pemodelan dengan Metode K-Means 
Langkah pertama dalam proses pemodelan adalah 
menentukan nilai k (jumlah cluster yang diinginkan) 
berdasarkan analisis terhadap dataset. Selanjutnya, 
dilakukan pemilihan tiga titik awal secara acak yang 
akan berfungsi sebagai pusat kelompok awal. Proses 
ini melibatkan perhitungan rata-rata posisi dari semua 
titik data yang tergolong dalam setiap cluster. Setiap 
data pada dataset kemudian diberi label sesuai dengan 
cluster yang terdekat dengan pusat kelompok 
tersebut, yang dihitung menggunakan rumus 
Euclidean distance berikut: 

 

𝑑(𝑥, 𝑦) = √∑
𝑛

𝑘=1
(𝑋𝑖 − 𝑦𝑖)2  

 
Keterangan:   
d   = Jarak Antara X Dan Y  
x   = Data Pusat cluster  
y   = Data Pada Atribut 

 

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 
Setelah setiap data diberikan label, akan dihitung 
ulang pusat kelompok untuk setiap kelompok. 
Selanjutnya adalah mengulangi langkah 3 dan 4 
hingga tidak ada lagi data yang berubah kelompok 

atau telah mencapai batas iterasi yang ditentukan. 
Setelah itu melakukan analisis karakteristik cluster. 
Setelah cluster terbentuk, penting untuk mengevaluasi 
kinerja hasil klasterisasi. Salah satu metrik yang 
digunakan untuk mengukur kualitas klaster adalah 
Davies-Bouldin Index (DBI). Indeks ini mengukur 
seberapa baik cluster terpisah satu sama lain dan 
seberapa rapat data dalam satu cluster. Semakin kecil 
nilai DBI, semakin baik pemisahan dan kekompakan 
cluster. 
 
 

3.  Hasil dan Pembahasan 
 
Hasil 
Berdasarkan hasil pengelompokan menggunakan 
Rapid Miner Studio mengenai status gizi balita 
berdasarkan antropometri, proses pertama yang 
dilakukan adalah normalisasi data dengan menghapus 
nilai yang hilang (missing values). Setelah proses 
pembersihan data dari nilai yang hilang, langkah 
selanjutnya adalah menentukan jumlah kelompok atau 
cluster. Pengelompokan dilakukan berdasarkan 
indikator-indikator antropometri, yaitu berat badan 
berdasarkan tinggi badan (BB/TB), tinggi badan 
berdasarkan umur (TB/U), dan berat badan 
berdasarkan umur (BB/U).  
 
Indikator pertama, yaitu berat badan berdasarkan 
tinggi badan (BB/TB), dikelompokkan menjadi 
empat cluster, yaitu: Gizi Lebih, Risiko Gizi Lebih, Gizi 
Baik, dan Gizi Kurang. Selanjutnya, untuk indikator 
tinggi badan berdasarkan umur (TB/U), data dibagi 
menjadi dua cluster, yaitu: Sangat Pendek dan Pendek. 
Indikator berat badan berdasarkan umur (BB/U) 
dikelompokkan menjadi tiga cluster, yaitu: Berat Badan 
Normal, Kurang, dan Sangat Kurang. Dalam 
penelitian ini, metode yang digunakan untuk 
pengelompokan data adalah Euclidean distance. Berikut 
adalah penetapan nilai Initial Cluster Center yang dipilih 
menggunakan Euclidean distance: 

 
Tabel 1. Nilai Initial Indikator Cluster BB/TB 

Cluster Status Gizi BB TB 

C0 Gizi Lebih 3 48.9 

C1 Risiko Gizi Lebih 7 62 

C2 Gizi Baik 2.4 44.8 

C3 Gizi Kurang 3.1 46.4 
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Tabel 2. Nilai Initial Indikator Cluster TB/U 

Cluster Tinggi badan TB U 

C0 Sangat Pendek 48.3 1.9 

C1 Pendek 48.7 1.5 

 
Tabel 3. Nilai Initial Indikator Cluster BB/U 

Cluster Berat badan BB U 

C0 Berat Badan Normal 2.9 1.8 

C1 Kurang 2.9 1.8 

C2 Sangat Kurang 3.2 1.5 

 
Selanjutnya adalah mengelompokkan data sesuai 
dengan clusternya.  Kelompok cluster sebuah data 
diambil dari jarak terdekat data tersebut terhadap 
sebuah cluster. 
 

 
Gambar 2. Hasil pengelompokkan berdasarkan 

BB/TB 
 

Tabel 4. Hasil pengelompokkan berdasarkan 
BB/TB 

Jumlah Balita C0 C1 C2 C3 

47 *    

1  *   

5   *  

7    * 

 
Hasil menunjukkan bahwa terdapat sekitar 47 balita 
dengan status gizi lebih, 1 balita berisiko gizi lebih, 5 
balita berstatus gizi baik dan 7 balita memiliki gizi 
kurang. Hampir 75% balita memiliki status gizi lebih. 
Dari Indikator antropometri menunjukkan bahwa 
mereka memiliki risiko kesehatan yang lebih tinggi, 
termasuk potensi masalah metabolik di masa depan. 

 
Gambar 3. Hasil pengelompokkan berdasarkan 

TB/U 
 

Tabel 5. Hasil pengelompokkan berdasarkan TB/U 

Jumlah Balita C0 C1 

30 *  

30  * 

 
Hasil pengelompokkan dengan indikator tinggi badan 
berdasarkan umur menunjukkan sebanyak 30 balita 
memiliki tinggi badan sangat pendek dan 30 balita 
memiliki tinggi badan pendek. 
 

 
Gambar 4. Hasil pengelompokkan berdasarkan 

BB/U 
 
Tabel 6. Hasil pengelompokkan berdasarkan BB/U 

Jumlah Balita C0 C1 C2 

18 *   

22  *  

20   * 

 
Hasil pengelompokkan berdasarkan berat badan 
berdasarkan umur hampir 50% balita memiliki berat 
kurang berdasarkan indikator berat badan yang 
rendah untuk usia. Balita di cluster ini memerlukan 
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perhatian lebih dalam asupan gizi dan intervensi dari 
pihak kesehatan. Jika mengacu pada standart 
pertumbuhan WHO untuk antopemetri balita adalah 
minimal 2, jika dibawah standar deviasi 2 (2 SD) 
balita tersebut dikatakan memiliki risiko stunting. 

 
Tabel 7. Hasil status gizi 

Indikator Nilai Minimal SD  Nilai 

BB/TB 2 3 

TB/U 2 1.9 

BB/U 2 1.8 

 
Dari hasil pengelompokan status gizi berdasarkan 
antropometri, perbandingan hasil yang diperoleh 
dengan standar WHO untuk setiap indikator adalah 
sebagai berikut: 

1) Indikator Berat Badan berdasarkan Tinggi Badan 
(BB/TB) 

Hasil Clustering: 3 

Standar WHO (Minimal Standar Deviasi): 2 

Perbandingan: Hasil clustering menunjukkan 
nilai 3, yang berarti berada di atas standar deviasi 
WHO sebesar 2. Ini menunjukkan bahwa 
sebagian besar balita dalam kelompok ini 
memiliki berat badan yang lebih baik 
dibandingkan dengan standar WHO, sehingga 
tidak ada indikasi gizi buruk untuk indikator ini. 

2) Indikator Tinggi Badan berdasarkan Umur 
(TB/U) 

Hasil Clustering: 1.9 

Standar WHO (Minimal Standar Deviasi): 2 

Perbandingan: Hasil clustering menunjukkan 
nilai 1.9, yang berada di bawah standar deviasi 
WHO. Hal ini menunjukkan bahwa sekitar 50% 
balita berisiko stunting, karena tinggi badan 
mereka tidak memenuhi standar yang ditetapkan 
oleh WHO. 

3) Indikator Berat Badan berdasarkan Umur 
(BB/U) 

Hasil Clustering: 1.8 

Standar WHO (Minimal Standar Deviasi): 2 

Perbandingan: Hasil clustering menunjukkan 
nilai 1.8, yang juga berada di bawah standar 
deviasi WHO. Ini mengindikasikan bahwa 
hampir 50% balita dalam kelompok ini 
mengalami berat badan kurang, yang berpotensi 
mengarah pada risiko stunting. 

 

Hasil clustering menunjukkan bahwa meskipun 
indikator BB/TB berada di atas standar WHO, baik 
TB/U maupun BB/U menunjukkan nilai di bawah 
standar, yang mengindikasikan adanya risiko stunting 
yang signifikan di antara balita yang diteliti. Hal ini 
menunjukkan perlunya intervensi lebih lanjut untuk 
meningkatkan status gizi balita, khususnya dalam hal 
tinggi badan dan berat badan berdasarkan umur. 
Analisis kinerja hasil cluster pada penelitian ini 
dievaluasi menggunakan Davies-Bouldin Index (DBI), 
yang mengukur kualitas dan pemisahan cluster yang 
terbentuk. Semakin rendah nilai DBI, semakin baik 
pemisahan dan kekompakan cluster. Cluster Berat 
Badan berdasarkan Tinggi Badan (BB/TB), dengan 
nilai DBI: -0.416.  
 
Nilai DBI yang negatif ini menunjukkan bahwa cluster 
berat badan berdasarkan tinggi badan menunjukkan 
kekompakan yang relatif baik. Meskipun nilai ini 
masih tergolong rendah, yang menunjukkan adanya 
tumpang tindih antara cluster, pemisahan yang terjadi 
cukup baik untuk mengidentifikasi perbedaan status 
gizi di antara balita. Cluster Tinggi Badan berdasarkan 
Umur (TB/U) dengan nilai DBI: -0.705 menunjukkan 
nilai DBI yang lebih rendah dibandingkan dengan 
cluster BB/TB, yaitu -0.705, yang mengindikasikan 
bahwa cluster tinggi badan berdasarkan umur memiliki 
pemisahan yang lebih baik dan kekompakan yang 
lebih tinggi. Hal ini menunjukkan bahwa kelompok 
balita dalam kategori ini lebih homogen dan terpisah 
dengan jelas dari kelompok lainnya, memungkinkan 
untuk mengidentifikasi risiko stunting dengan lebih 
efektif. 
 
Cluster Berat Badan berdasarkan Umur (BB/U) 
dengan nilai DBI: -0.903 menunjukkan nilai DBI yang 
paling rendah, yaitu -0.903, yang menunjukkan bahwa 
cluster berat badan berdasarkan umur memiliki 
pemisahan yang sangat baik dan tingkat kekompakan 
yang tinggi. Ini berarti bahwa data yang termasuk 
dalam cluster ini sangat homogen, dan perbedaan 
antara cluster dapat diidentifikasi dengan jelas. Hal ini 
memberikan keyakinan yang lebih besar dalam 
menganalisis risiko gizi dan stunting di kalangan balita. 
Secara keseluruhan, hasil analisis DBI menunjukkan 
bahwa ketiga cluster memiliki kinerja yang baik dalam 
hal pemisahan dan kekompakan. Meskipun semua 
nilai DBI bersifat negatif, cluster berat badan 
berdasarkan umur menunjukkan performa terbaik 
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dengan pemisahan yang paling jelas. Ini menekankan 
pentingnya menggunakan analisis ini untuk 
mendukung kebijakan intervensi yang lebih efektif 
dalam meningkatkan status gizi balita. 
 
Pembahasan 
Hasil clustering menunjukkan bahwa indikator berat 
badan berdasarkan tinggi badan (BB/TB) 
mengelompokkan sekitar 75% balita ke dalam 
kategori gizi kurang. Indikator tinggi badan 
berdasarkan umur (TB/U) menunjukkan sekitar 50% 
balita berisiko stunting, dengan nilai di bawah standar 
deviasi WHO sebesar 1.9. Indikator berat badan 
berdasarkan umur (BB/U) juga menunjukkan hampir 
50% balita berisiko stunting dengan nilai di bawah 
standar deviasi minimum WHO sebesar 1.8. Temuan 
ini menegaskan pentingnya analisis risiko gizi 
berbasis data untuk memberikan intervensi yang 
tepat sasaran, sebagaimana diusulkan dalam 
penelitian sebelumnya (Fatonah & Pancarani, 2022). 
Jika dibandingkan dengan penelitian oleh Ali (2020), 
yang menggunakan metode clustering untuk 
mengidentifikasi status gizi balita di Kelurahan 
Jumput Rejo, hasilnya menunjukkan bahwa 60% 
balita berada dalam kategori gizi baik, sedangkan 
penelitian ini justru menemukan bahwa mayoritas 
balita berada dalam kategori risiko gizi kurang atau 
stunting (Ali, 2020). Perbedaan ini dapat disebabkan 
oleh kondisi sosial-ekonomi yang berbeda antara 
lokasi penelitian, yang memengaruhi pola konsumsi 
makanan dan akses terhadap layanan kesehatan. 
 
Penelitian oleh Julyantari et al. (2021), yang 
memetakan status gizi balita di Banjar Titih, 
menunjukkan bahwa hampir 40% balita berada 
dalam kategori gizi buruk dan berisiko stunting. Hal ini 
sejalan dengan hasil penelitian ini, yang menunjukkan 
bahwa indikator TB/U dan BB/U mengindikasikan 
risiko stunting yang signifikan di antara balita yang 
diteliti (Julyantari et al., 2021). Analisis kualitas 
clustering dalam penelitian ini menggunakan Davies-
Bouldin Index (DBI), yang mengukur kekompakan dan 
pemisahan antar cluster. Nilai DBI terendah 
ditemukan pada cluster BB/U (-0.903), yang 
menunjukkan kualitas pemisahan dan kekompakan 
terbaik dibandingkan dengan cluster BB/TB (-0.416) 
dan cluster TB/U (-0.705). Ini sejalan dengan 
penelitian oleh Ashari et al. (2023), yang 
menunjukkan bahwa DBI adalah metrik yang andal 

untuk mengevaluasi efektivitas metode clustering dalam 
dataset multidimensi (Ashari et al., 2023). Hasil 
penelitian ini menunjukkan perbedaan signifikan 
dibandingkan dengan penelitian oleh Septyanto dan 
Hariyanto (2024), yang menemukan bahwa indikator 
BB/TB lebih sensitif dalam mendeteksi risiko 
stunting dibandingkan dengan TB/U dan BB/U. Hal 
ini menekankan perlunya menyesuaikan analisis 
dengan karakteristik populasi, seperti distribusi usia 
balita atau faktor lingkungan (Septyanto & Hariyanto, 
2024). Hasil penelitian memberikan kontribusi 
penting dalam analisis risiko gizi balita, dengan 
membandingkan hasil analisis berbasis K-Means 
dengan penelitian sebelumnya. Temuan ini 
menunjukkan bahwa pendekatan berbasis data dapat 
digunakan untuk merancang kebijakan intervensi yang 
lebih baik, seperti edukasi gizi untuk orang tua, 
program pemberian makanan tambahan, dan 
pengawasan pertumbuhan balita. 
 
 

4. Kesimpulan 
 
Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa status gizi 
balita di Puskesmas Lowokwaru dapat diklasifikasikan 
menggunakan algoritma K-Means berdasarkan 
indikator antropometri, yaitu berat badan berdasarkan 
tinggi badan (BB/TB), berat badan berdasarkan umur 
(BB/U), dan tinggi badan berdasarkan umur (TB/U). 
Analisis ini memberikan informasi penting untuk 
menentukan risiko stunting pada balita, yang dapat 
digunakan sebagai panduan bagi kader Puskesmas dan 
orang tua dalam upaya pencegahan dini. Dari hasil 
penelitian, diketahui bahwa 75% balita memiliki status 
gizi lebih, 50% balita memiliki tinggi badan sangat 
pendek (TB/U), dan hampir 50% balita memiliki 
berat badan kurang (BB/U). Dari total data sekitar 60 
balita, lebih dari 30 balita dikategorikan berisiko 
stunting. Temuan ini mengindikasikan pentingnya 
perhatian terhadap status gizi dan intervensi yang 
tepat guna. Untuk mengatasi permasalahan ini, 
beberapa langkah strategis dapat diambil. Pertama, 
program edukasi nutrisi bagi orang tua perlu 
dilaksanakan dengan fokus pada pentingnya gizi 
seimbang dan pola makan sehat. Edukasi ini dapat 
mencakup pelatihan tentang jenis makanan bergizi 
yang mendukung pertumbuhan anak secara optimal. 
Kedua, program pemberian makanan tambahan perlu 
diterapkan bagi balita yang mengalami gizi buruk, 
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dengan prioritas pada nutrisi kaya zat gizi yang sesuai 
kebutuhan. Ketiga, peningkatan layanan kesehatan 
harus menjadi perhatian, termasuk akses 
pemeriksaan rutin, imunisasi lengkap, dan konsultasi 
berkala untuk memantau status gizi serta mendeteksi 
dini risiko stunting.  
 
Selanjutnya, kampanye kesadaran masyarakat tentang 
stunting dan dampaknya juga menjadi langkah penting. 
Penyuluhan dapat dilakukan melalui Posyandu dan 
media sosial untuk meningkatkan pengetahuan 
masyarakat, sambil memperkuat kolaborasi dengan 
pemerintah dan organisasi komunitas. Terakhir, 
monitoring dan evaluasi program intervensi harus 
dilakukan secara berkala untuk memastikan 
efektivitasnya dan menyesuaikan strategi berdasarkan 
kebutuhan. Pendekatan ini diharapkan dapat 
membantu Puskesmas Lowokwaru menangani risiko 
stunting secara efektif dan meningkatkan kualitas 
kesehatan balita di wilayah tersebut. Selain itu, 
penggunaan teknologi analisis clustering berbasis data, 
seperti yang diterapkan dalam penelitian ini, dapat 
meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam pemetaan 
risiko gizi balita. 
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