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ABSTRAK 

 

KLASIFIKASI STUNTING DI KABUPATEN LAMPUNG BARAT 

BERDASARKAN DATA ANTROPOMETRI MENGGUNAKAN               

ANALISIS ALGORITMA SUPPORT VECTOR MACHINE DAN           

XTREME GRADIENT BOOSTING 

 

Oleh 

NESA DWI CAHYANI 

 

Komponen penting dalam memastikan tumbuh kembang anak adalah pemenuhan gizi 

yang baik, salah satu konsekuensi yang didapatkan apabila seorang anak kekurangan 

asupan gizi adalah stunting. Diagnosis stunting pada saat ini masih dilakukan melalui 

pemeriksaan dalam yang membutuhkan waktu dan biaya yang relatif mahal. Terdapat 

sebuah gagasan yang dapat dilakukan dengan menggunakan bantuan machine learning, 

tepatnya pada bagian klasifikasi dengan menggunakan metode SVM dan XGBoost. 

Penelitian ini berfokus pada implementasi data stunting di Kabupaten Lampung Barat 

dan membandingkan kedua metode yang digunakan. Perbandingan yang dilakukan 

yaitu perbandingan hasil pengujian dengan menggunakan confussion matrix. Selain itu 

perbandingan juga dilakukan dengan membandingkan waktu komputasi yang 

dibutuhkan. Pada penelitian ini proses pembagian dataset akan dilakukan dengan 

menggunakan k-fold cross validation (k=10).  Berdasarkan hasil pengujian didapatkan 

bahwa hasil implementasi dengan metode XGBoost mendapatkan hasil yang lebih baik 

yaitu akurasi sebesar 99.79% dengan waktu komputasi rata-rata per pengujian yaitu 

0.43 menit, sedangkan SVM mendapatkan hasil akurasi sebesar 99.35% dengan waktu 

komputasi rata-rata per pengujian yaitu 18.09 menit.  

Kata kunci : Stunting, Klasifikasi, SVM, XGBoost 



 

 

ABSTRACT 

 

STUNTING CLASSIFICATION IN WEST LAMPUNG REGENCY BASED ON 

ANTHROPOMETRIC DATA USING ALGORITHM ANALYSIS OF   

SUPPORT VECTOR MACHINE AND XTREME GRADIENT BOOSTING 

 

By 

NESA DWI CAHYANI 

 

An important component in ensuring children's growth and development is the 

fulfilment of good nutrition, one of the consequences obtained if a child lacks 

nutritional intake is stunting. The diagnosis of stunting at this time is still carried out 

through an internal examination which requires time and relatively expensive costs. 

There is an idea that can be done using the help of machine learning, precisely in the 

classification section using the SVM and XGBoost methods. This research focusses on 

the implementation of stunting data in West Lampung Regency and compares the two 

methods used. The comparison that is done is a comparison of the test results using a 

confussion matrix. In addition, the comparison is also carried out by comparing the 

required computational time. In this research, the dataset division process will be 

carried out using k-fold cross validation (k=10). Based on the test results, it was found 

that the implementation results with the XGBoost method got better results, namely 

99.79% accuracy with an average computing time per test of 0.43 minutes, while SVM 

got an accuracy result of 99.35% with an average computing time per test of 18.09 

minutes. 

Keywords : Stunting, Classficiation, SVM, XGBoost 
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I. PENDAHULUAN 

1.1  Latar Belakang 

Salah satu komponen penting dalam memastikan tumbuh kembang anak 

adalah pemenuhan gizi yang baik, kesehatan yang baik tentunya akan sejalan 

dengan pemenuhan gizi yang tercukupi dengan baik. Kurangnya asupan gizi akan 

menyebabkan seseorang mengalami defisit dalam memenuhi kebutuhan tubuhnya, 

dan salah satu konsekuensinya adalah menjadi rentan terhadap serangan penyakit, 

yang apabila terjadi akan memperburuk status gizinya  (Laswati, 2019). Salah satu 

masalah kesehatan yang timbul akibat kurangnya asupan gizi adalah stunting. 

Berdasarkan Keputusan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 

Hk.01.07/MENKES/1928/2022 stunting merupakan suatu kondisi pada anak yang 

ditandai panjang atau tinggi badan menurut umur dan jenis kelamin di bawah anak 

seusianya berdasarkan kurva pertumbuhan World Health Organization (WHO), 

yang disebabkan oleh kekurangan gizi kronis.  Kemudian terdapat Kementerian 

Desa, Pembangunan Daerah Tertinggal, dan Transmigrasi (Kemendes PDTT) 

lembaga pemerintah Indonesia yang berkomitmen untuk mengurangi tingkat 

stunting di negara ini. Kemendes PDTT telah menerapkan berbagai program 

untuk mengatasi stunting, seperti program Desa Anak Sejahtera (DAS). Selain itu, 

mereka telah menerbitkan buku saku untuk desa-desa dalam mengatasi stunting, 

yang berisi informasi tentang faktor-faktor yang menyebabkan stunting, serta cara 

menemukan anak-anak yang mengalami stunting. 

Berdasarkan data Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) 2021 status gizi di 

Indonesia dibagi menjadi empat kategori yaitu kategori baik (Stunted<20% dan 

Wasted<5%), kategori Akut (Stunted<20% dan Wasted ≤ 5%), kategori kronis 

(Stunted ≥20% dan Wasted < 5%) dan kategori Kronis-Akut (Stunted ≥20% dan 
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Wasted  ≥ 5%). Provinsi Lampung sendiri masuk kedalam salah satu 

provinsi dengan kategori akut. Berdasarkan hasil SSGI yang intervensi 

spesifiknya difokuskan pada masa sebelum kelahiran dan anak usia 6-23 bulan, 

prevalensi stunting di Indonesia terus menurun dari tahun 2019 yaitu sebesar 

27.7%, tahun 2021 sebesar 24.4% dan pada tahun 2022 menurun lagi hingga 

mencapai 21.6%. Sedangkan di Lampung, prevalensi stunting pada tahun 2022 

sebesar 15,2 persen dan Lampung Barat berada di urutan  8 dari atas (urutan 

prevalensi stunting dari  terbesar ke terkecil) dan juga urutan 8 dari bawah (urutan 

prevalensi dari terkecil ke terbesar) yaitu sebesar 16,4%. Prevalensi ini diartikan 

sebagai persentase anak di bawah usia 5 tahun yang tinggi badannya lebih rendah 

dari dua standar deviasi di bawah median untuk usianya (SSGI, 2022). 

Diagnosis stunting masih banyak dilakukan melalui pemeriksaaan biokimia 

atau pemeriksaan dalam yang melihat indikator gizi dari beberapa nutrisi 

(Nababan, 2021). Pemeriksaan ini menggunakan proses keperawatan metode 

berpikir kritis, dimana tiap perawat atau tenaga kesehatan gizi harus menganalisis 

satu persatu data yang terdapat pada pasien untuk dapat menentukan hasil yang 

tepat untuk pengelompokan stunting (Aristoteles et al., 2023). Cara tersebut 

sangat baik untuk mengetahui hasil diagnosis stunting secara lebih terpercaya 

tetapi terhambat oleh waktu dan biaya yang relatif mahal. Berdasarkan hal 

tersebut, terdapat sebuah gagasan untuk memanfaatkan bidang ilmu machine 

learning dengan menggunakan model klasifikasi menggunakan metode support 

vector machine (SVM) dan xtreme gradient boosting (XGBoost) dengan 

memanfaatkan data antropometri. Metode SVM dan XGBoost adalah dua 

algoritma yang dapat digunakan untuk klasifikasi dan regresi.  

Terdapat penelitian terdahulu yang membahas mengenai klasifikasi 

menggunakan metode SVM dan XGBoost. Pada tahun 2021 dengan judul 

klasifikasi penderita stunting dengan metode SVM (studi kasus: lima puskesmas 

di kota Bandar Lampung) mendapatkan hasil terbesar dengan rata-rata accuracy 

pada kernel linear sebesar 80,8%. Penelitian kedua yang dilakukan oleh (Rahman, 

2020)  dengan menggunakan metode SVM, MLP dan XGBoost  dengan hasil 

terbaik menggunakan metode SVM dan penelitian ketiga yang dilakukan oleh 

(Givari et al., 2022) dengan menggunakan metode SVM, random forest dan 
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XGBoost mendapatkan hasil berupa kinerja XGBoost memiliki akurasi yang lebih 

besar dibandingkan dengan metode lainnya.  

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian dengan tujuan klasifikasi 

stunting ini dilakukan dengan menggunakan dua metode algoritma sebagai 

perbandingan, yaitu support vector machine dan xtreme gradient boosting untuk 

mendapatkan hasil yang paling baik juga agar dapat membandingkan antara 

penggunaan metode yang sudah lama (support vector machine) dengan metode 

yang merupakan pengembangan dari metode sebelumnya (xtreme gradient 

boosting) dengan menggunakan data antropometri yang didapatkan dari dinas 

kesehatan Kabupaten Lampung Barat. 

 

1.2  Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan diatas, rumusan masalah 

pada penelitian ini yaitu: 

1. Bagaimana implementasi support vector machine dan xtreme gradient 

boosting dalam mengklasifikasikan balita penderita stunting yang ada di 

Kabupaten Lampung Barat.  

2. Bagaimana kinerja metode support vector machine dan xtreme gradient 

boosting dalam mengklasifikasikan balita penderita stunting yang ada di 

Kabupaten Lampung Barat. 

 

1.3  Batasan Masalah 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan diatas, batasan masalah 

pada penelitian ini dibatasi pada:  

1. Klasifikasi menggunakan dua algoritma yaitu, support vector machine dan 

xtreme gradient boosting. 

2. Klasifikasi yang akan dilakukan berdasarkan 4 kelas yaitu, normal, pendek, 

sangat pendek, dan tinggi. 

3. Dataset yang digunakan hanya berfokus pada balita usia 0-60 bulan. 
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1.4  Tujuan 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan diatas, tujuan pada 

penelitian ini sebagai berikut. 

1. Implementasi model klasifikasi balita penderita stunting di Kabupaten 

Lampung Barat. 

2. Mengukur dan mengevaluasi hasil kinerja metode support vector machine dan 

xtreme gradient boosting. 

 

1.5  Manfaat 

Berdasarkan latar belakang yang telah dijabarkan diatas, manfaat pada 

penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Mengetahui evaluasi kinerja metode support vector machine dan xtreme 

gradient boosting. 

2. Mengetahui perbandingan hasil analisa model support vector machine dan 

xtreme gradient boosting dalam klasifikasi stunting di Kabupaten Lampung 

Barat berdasarkan data antropometri. 

 



 

 
 

II. TINJAUAN PUSTAKA 

2.1  Penelitian Terdahulu 

Pada penelitian ini, dibutuhkan penelitian terdahulu sebagai berikut: 

 

Tabel 1. Penelitian Terdahulu 

 

No Peneliti Judul Objek Metode Hasil 

1. (Nababan, 

2021) 

Klasifikasi 

Penderita 

Stunting dengan 

Metode Support 

vector machine 

(Studi Kasus: 

Lima Puskesmas 

di Kota Bandar 

Lampung) 

Balitas Support 

vector 

machine 

Hasil rata-rata 

accuracy terbesar 

dengan kernel 

linear 

2. (Lumbanraja 

et al., 2020) 

Prediksi Jumlah 

Penderita Penyakit 

Tuberkulosis di 

Kota Bandar 

Lampung 

Menggunakan 

Metode SVM 

Penyakit 

tuberculosis 

Support 

vector 

machine 

R2 terbesar pada 

kernel gaussian 
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3. (Lumbanraja 

et al., 2022) 

Implementasi 

Support vector 

machine (SVM) 

untuk 

Klasifikasi 

Penderita Diabetes 

Mellitus 

Penderita 

Diabetes 

Mellitus 

Support 

vector 

machine 

Hasil rata-rata 

accuracy terbesar 

dengan kernel 

gaussian 

4. (Rahman, 

2020) 

Implementasi 

Metode SVM, 

MLP dan 

XGBoost pada 

Data Ekspresi Gen 

Data 

ekspresi 

Gen. 

Support 

vector 

machine, 

Multilayer 

Perceptron 

dan 

Xtreme 

gradient 

boosting 

Hasil terbaik 

dengan metode 

Support Vector 

Machine 

5. (Andryan et 

al., 2022) 

Komparasi 

Kinerja Algoritma 

XGBoost dan 

Algoritma Support 

vector machine 

(SVM) untuk 

Diagnosa Penyakit 

Kanker Payudara 

Kanker 

payudara. 

Xtreme 

gradient 

boosting 

dan 

Support 

vector 

machine. 

Hasil terbaik 

dengan metode 

XGBoost 

6.  Penelitian yang 

akan dilakukan 

Klasifikasi 

Stunting 

di Kabupaten 

Lampung Barat 

Berdasarkan Data 

Antropometri 

Menggunakan 

Analisis 

Algoritma Support 

Vector Machine 

dan Xtreme 

Gradient Boosting 

Stunting di 

Kabupaten 

Lampung 

Barat 

Support 

vector 

machine, 

Xtreme 

gradient 

boosting 

Penelitian ini akan 

membahas tentang 

klasifikasi stunting  

di Kabupaten 

Lampung Barat 

dengan 

menggunakan 

metode SVM dan 

XGBoost 



   7 
 

 

A. Penelitian oleh (Nababan, 2021) mengenai  hasil kinerja metode support 

vector machine dalam mengklasifikasikan penderita stunting menggunakan 

data dari lima puskesmas di Kota Bandar Lampung. Data yang digunakan 

berupa 234 data sampel balita pada tahun 2019 (89 data kejadian stunting & 

145 data dengan kejadian normal) dengan menggunakan 7 atribut yaitu jenis 

kelamin, usia, berat badan, panjang badan, berat badan lahir, panjang badan 

lahir, pemberian asi, serta satu kelas yaitu stunting. Hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa hasil terbesar menggunakan kernel linear yaitu sebesar 

80.8%, sedangkan kernel gaussian 80,4% dan kernel polynomial sebesar 

69,1%. 

B. Penelitian (R Lumbanraja et al., 2020) mengenai penderita tuberculosis 

dengan menggunakan metode support vector machine. Data yang digunakan 

berupa data tuberkulosis di Kota Bandar Lampung pada tahun 2015 sampai 

tahun 2018 dan data cuaca yang didapatkan dari website Badan Pusat 

Statistik (BPS) dan matriks jarak antara lokasi penderita yang satu dengan 

penderita lainnya berdasarkan kecamatan dan letak latirude dan longitude.  

Hasil penelitian ini didapatkan R2 terbesar pada kernel gaussian yaitu 

sebesar 46.7% dengan tanpa menggunakan feature selection dan tanpa 

matriks jarak.  

C. Penelitian oleh (Lumbanraja et al., 2022) mengenai penderita diabetes 

mellitus dengan menggunakan metode support vector machine. Dataset yang 

digunakan pada penelitian ini adalah data dari Diabetes 130-US Hospitals 

For Years 1999-2008 Dataset yang didapatkan dari situs UCI Machine 

Learning Repository. Dataset terdiri dari 101766 record  dengan 1 label atau 

kelas dan 34 atribut lainnya. Pada penelitian ini didapatkan hasil rata-rata 

accuracy terbesar diperoleh dari kernel gaussian yaitu sebesar 82.76%. 

D. Penelitian oleh (Rahman, 2020) mengenai implementasi ekspresi gen 

dengan menggunakan tiga metode yaitu  metode support vector machine, 

multilayer perceptron dan xtreme gradient boosting. Hasil dari penelitian ini 

didapatkan bahwa hasil terbaik didapatkan dengan menggunakan metode 

support vector machine yaitu sebesar 91.30% sedangkan dengan multilayer 
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perceptron didapatkan hasil sebesar 78,26% dan pada xtreme gradient 

boosting  didapatkan hasil sebesar 73,91%.  

E. Penelitian oleh (Andryan et al., 2022) mengenai diagnosa kanker payudara 

dengan menggunakan dua metode yaitu support vector machine dan xtreme 

gradient boosting. Data diperoleh dari data public yang berasal dari Kaggle 

dataset Wisconsin Machine Breast Cancer Diagnostic yang berisikan rata-

rata, standard error da “worst” atau terbesar (rata-rata dari riga nilai 

terbesar). Hasil penelitian dengan menggunakan dua metode tersebut 

mendapatkan hasil terbesar dengan menggunakan model Xtreme gradient 

boosting dengan nilai accuracy sebesar 82%, recall 70%, dan precision 

92%.  

 

2.2  Landasan Teori 
 

2.2.1 Stunting 

Stunting merupakan masalah gizi utama yang dihadapi Indonesia yang 

belum teratasi (Kemenkes RI, 2022) . Stunting adalah kondisi gagal tumbuh pada 

bayi yang menggambarkan status gizi kurang pada masa pertumbuhan sejak awal 

kehidupan. Stunting ditandai dengan panjang atau tinggi tubuh yang tidak sesuai 

dengan anak seusianya dan diakibatkan oleh kurangnya gizi pada anak terutama 

pada periode 1000 hari pertama pertama yaitu sejak bayi dalam kandungan sampai 

usia kurang lebih 2 tahun. Seseorang yang terkena stunting akan cenderung 

mengalami perkembangan fisik yang juga terhambat dan akan berpengaruh pada 

tingkat kecerdasan bahkan produktivitasnya dimasa yang akan datang. Banyak 

faktor yang menyebabkan seseorang beresiko terkena stunting seperti kekurangan 

vitamin A, mengidap tuberculosis (TBC), buruknya sanitasi dan lain sebagainya 

(Fadilah et al., 2022). Hal ini biasa terjadi pada masa balita, balita adalah 

pengertian umum dari anak yang berusia 1-3 tahun (batita) dan anak prasekolah 

yang berumur 3-5 tahun, pada masa ini proses tumbuh kembang manusia sangat 

penting untuk menjadi penentu keberhasilan tumbuh kembang anak di masa yang 

akan datang (Sulut, 2017).  
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Sumber : (SSGI, 2022) 

Gambar  1. Penurunan angka stunting  

 

Penurunan angka stunting pada tahun 2022 ini disebabkan oleh peningkatan 

sumber gizi yaitu peningkatan IMD (Inisiasi Menyusu Dini), pemberian ASI, 

sumber protein hewani dan konseling gizi.  

 

2.2.2 Antropometri 

Menurut Widgnjosoebroto, antropometri berasal dari bahasa Yunani yaitu 

Anthropos (man) yang berarti manusia dan metreinn (to measure) yang berarti 

ukuran, sehingga dapat disimpulkan bahwa antropometri adalah ilmu yang 

berhubungan dengan pengukuran dimensi tubuh. Berdasarkan pengukurannya, 

antropometri dibagi menjadi dua macam, yaitu antropometri statis atau yang 

berhubungan dengan pengukuran tubuh manusia dalam posisi diam dan 

antropometri dinamis atau yang berhubungan dengan pengukuran tubuh manusia 

dalam posisi bergerak (Pattiasina et al., 2022).  

Berdasarkan Peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 2 

Tahun 2020 tentang Standar Antropometri Anak menyatakan bahwa standar 

antropometri anak didasarkan pada parameter berat badan dan panjang/tinggi 

badan yang terdiri atas empat indeks yaitu, indeks berat badan menurut umur 

(BB/U), indeks panjang badan menurut umur atau tinggi badan menurut umur 

(PB/U atau TB/U), indeks berat badan menurut panjang badan/tinggi badan 

(BB/PB atau BB/TB) dan indeks masa tubuh menurut umur (IMT/U). Untuk 

stunting dapat diidentifikasi menggunakan indeks PB/U atau TB/U, indeks ini 

menggambarkan pertumbuhan panjang atau tinggi badan anak berdasarkan 

umurnya yang disebabkan oleh gizi kurang dalam waktu lama. Anak dengan 

PB/U atau TB/U di bawah minus dua standar deviasi merupakan anak dengan 
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perawakan pendek yang wajib ditindaklanjuti dengan tatalaksana stunting dan 

dirujuk (Kemenkes, 2020). 

Menurut peraturan Menteri Kesehatan Republik Indonesia Nomor 2 Tahun 

2020 tentang Standar Antropometri Anak, untuk indeks panjang badan atau tinggi 

badan menurut umur (anak usia 0-60 bulan) terdapat 4 kategori status gizi, yaitu:  

 

Tabel 2. Kategori dan Ambang Batas Status Gizi Anak 

Kategori Status Gizi Ambang Batas (Z-Score) 

Sangat Pendek (severely stunted) < −3 𝑆𝐷 

Pendek (stunted) − 3 𝑆𝐷 𝑠𝑑 < −2 𝑆𝐷 

Normal −2 𝑆𝐷 𝑠𝑑 + 3 𝑆𝐷 

Tinggi > +3 𝑆𝐷 

 

Tabel 3. Standar PB/U Anak Perempuan Umur 0-60 Bulan 

Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

0 43.6 45.4 47.3 49.1 51.0 52.9 54.7 

1 47.8 49.8 51.7 53.7 55.6 57.6 59.5 

2 51.0 53.0 55.0 57.1 59.1 61.1 63.2 

3 53.5 55.6 57.7 59.8 61.9 64.0 66.1 

4 55.6 57.8 59.9 62.1 64.3 66.4 68.6 

5 57.4 59.6 61.8 64.0 66.2 68.5 70.7 

6 58.9 61.2 63.5 65.7 68.0 70.3 72.5 

7 60.3 62.7 65.0 67.3 69.6 71.9 74.2 

8 61.7 64.0 66.4 68.7 71.1 73.5 75.8 

9 62.9 65.3 67.7 70.1 72.6 75.0 77.4 

10 64.1 66.5 69.0 71.5 73.9 76.4 78.9 

11 65.2 67.7 70.3 72.8 75.3 77.8 80.3 

12 66.3 68.9 71.4 74.0 76.6 79.2 81.7 

13 67.3 70.0 72.6 75.2 77.8 80.5 83.1 

14 68.3 71.0 73.7 76.4 79.1 81.7 84.4 

15 69.3 72.0 74.8 77.5 80.2 83.0 85.7 

16 70.2 73.0 75.8 78.6 81.4 84.2 87.0 

17 71.1 74.0 76.8 79.7 82.5 85.4 88.2 

18 72.0 74.9 77.8 80.7 83.6 86.5 89.4 
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Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

19 72.8 75.8 78.8 81.7 84.7 87.6 90.6 

20 73.7 76.7 79.7 82.7 85.7 88.7 91.7 

21 74.5 77.5 80.6 83.7 86.7 89.8 92.9 

22 75.2 78.4 81.5 84.6 87.7 90.8 94.0 

23 76.0 79.2 82.3 85.5 88.7 91.9 95.0 

24 76.0 79.3 82.5 85.7 88.9 92.2 95.4 

25 76.8 80.0 83.3 86.6 89.9 93.1 96.4 

26 77.5 80.8 84.1 87.4 90.8 94.1 97.4 

27 78.1 81.5 84.9 88.3 91.7 95.0 98.4 

28 78.8 82.2 85.7 89.1 92.5 96.0 99.4 

29 79.5 82.9 86.4 89.9 93.4 96.9 100.3 

30 80.1 83.6 87.1 90.7 94.2 97.7 101.3 

31 80.7 84.3 87.9 91.4 95.0 98.6 102.2 

32 81.3 84.9 88.6 92.2 95.8 99.4 103.1 

33 81.9 85.6 89.3 92.9 96.6 100.3 103.9 

34 82.5 86.2 89.9 93.6 97.4 101.1 104.8 

35 83.1 86.8 90.6 94.4 98.1 101.9 105.6 

36 83.6 87.4 91.2 95.1 98.9 102.7 106.5 

37 84.2 88.0 91.9 95.7 99.6 103.4 107.3 

38 84.7 88.6 92.5 96.4 100.3 104.2 108.1 

39 85.3 89.2 93.1 97.1 101.0 105.0 108.9 

40 85.8 89.8 93.8 97.7 101.7 105.7 109.7 

41 86.3 90.4 94.4 98.4 102.4 106.4 110.5 

42 86.8 90.9 95.0 99.0 103.1 107.2 111.2 

43 87.4 91.5 95.6 99.7 103.8 107.9 112.0 

44 87.9 92.0 96.2 100.3 104.5 108.6 112.7 

45 88.4 92.5 96.7 100.9 105.1 109.3 113.5 

46 88.9 93.1 97.3 101.5 105.8 110.0 114.2 

47 89.3 93.6 97.9 102.1 106.4 110.7 114.9 

48 89.8 94.1 98.4 102.7 107.0 111.3 115.7 

49 90.3 94.6 99.0 103.3 107.7 112.0 116.4 

50 90.7 95.1 99.5 103.9 108.3 112.7 117.1 

51 91.2 95.6 100.1 104.5 108.9 113.3 117.7 

52 91.7 96.1 100.6 105.0 109.5 114.0 118.4 

53 92.1 96.6 101.1 105.6 110.1 114.6 119.1 
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Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

54 92.6 97.1 101.6 106.2 110.7 115.2 119.8 

55 93.0 97.6 102.2 106.7 111.3 115.9 120.4 

56 93.4 98.1 102.7 107.3 111.9 116.5 121.1 

57 93.9 98.5 103.2 107.8 112.5 117.1 121.8 

58 94.3 99.0 103.7 108.4 113.0 117.7 122.4 

59 94.7 99.5 104.2 108.9 113.6 118.3 123.1 

60 95.2 99.9 104.7 109.4 114.2 118.9 123.7 

 

 

Tabel 4. Standar PB/U Anak Laki-Laki Umur 0-60 Bulan 

Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

0 44.2 46.1 48.0 49.9 51.8 53.7 55.6 

1 48.9 50.8 52.8 54.7 56.7 58.6 60.6 

2 52.4 54.4 56.4 58.4 60.4 62.4 64.4 

3 55.3 57.3 59.4 61.4 63.5 65.5 67.6 

4 57.6 59.7 61.8 63.9 66.0 68.0 70.1 

5 59.6 61.7 63.8 65.9 68.0 70.1 72.2 

6 61.2 63.3 65.5 67.6 69.8 71.9 74.0 

7 62.7 64.8 67.0 69.2 71.3 73.5 75.7 

8 64.0 66.2 68.4 70.6 72.8 75.0 77.2 

9 65.2 67.5 69.7 72.0 74.2 76.5 78.7 

10 66.4 68.7 71.0 73.3 75.6 77.9 80.1 

11 67.6 69.9 72.2 74.5 76.9 79.2 81.5 

12 68.6 71.0 73.4 75.7 78.1 80.5 82.9 

13 69.6 72.1 74.5 76.9 79.3 81.8 84.2 

14 70.6 73.1 75.6 78.0 80.5 83.0 85.5 

15 71.6 74.1 76.6 79.1 81.7 84.2 86.7 

16 72.5 75.0 77.6 80.2 82.8 85.4 88.0 

17 73.3 76.0 78.6 81.2 83.9 86.5 89.2 

18 74.2 76.9 79.6 82.3 85.0 87.7 90.4 

19 75.0 77.7 80.5 83.2 86.0 88.8 91.5 

20 75.8 78.6 81.4 84.2 87.0 89.8 92.6 

21 76.5 79.4 82.3 85.1 88.0 90.9 93.8 

22 77.2 80.2 83.1 86.0 89.0 91.9 94.9 
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Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

23 78.0 81.0 83.9 86.9 89.9 92.9 95.9 

24 78.0 81.0 84.1 87.1 90.2 93.2 96.3 

25 78.6 81.7 84.9 88.0 91.1 94.2 97.3 

26 79.3 82.5 85.6 88.8 92.0 95.2 98.3 

27 79.9 83.1 86.4 89.6 92.9 96.1 99.3 

28 80.5 83.8 87.1 90.4 93.7 97.0 100.3 

29 81.1 84.5 87.8 91.2 94.5 97.9 101.2 

30 81.7 85.1 88.5 91.9 95.3 98.7 102.1 

31 82.3 85.7 89.2 92.7 96.1 99.6 103.0 

32 82.8 86.4 89.9 93.4 96.9 100.4 103.9 

33 83.4 86.9 90.5 94.1 97.6 101.2 104.8 

34 83.9 87.5 91.1 94.8 98.4 102.0 105.6 

35 84.4 88.1 91.8 95.4 99.1 102.7 106.4 

36 85.0 88.7 92.4 96.1 99.8 103.5 107.2 

37 85.5 89.2 93.0 96.7 100.5 104.2 108.0 

38 86.0 89.8 93.6 97.4 101.2 105.0 108.8 

39 86.5 90.3 94.2 98.0 101.8 105.7 109.5 

40 87.0 90.9 94.7 98.6 102.5 106.4 110.3 

41 87.5 91.4 95.3 99.2 103.2 107.1 111.0 

42 88.0 91.9 95.9 99.9 103.8 107.8 111.7 

43 88.4 92.4 96.4 100.4 104.5 108.5 112.5 

44 88.9 93.0 97.0 101.0 105.1 109.1 113.2 

45 89.4 93.5 97.5 101.6 105.7 109.8 113.9 

46 89.8 94.0 98.1 102.2 106.3 110.4 114.6 

47 90.3 94.4 98.6 102.8 106.9 111.1 115.2 

48 90.7 94.9 99.1 103.3 107.5 111.7 115.9 

49 91.2 95.4 99.7 103.9 108.1 112.4 116.6 

50 91.6 95.9 100.2 104.4 108.7 113.0 117.3 

51 92.1 96.4 100.7 105.0 109.3 113.6 117.9 

52 92.5 96.9 101.2 105.6 109.9 114.2 118.6 

53 93.0 97.4 101.7 106.1 110.5 114.9 119.2 

54 93.4 97.8 102.3 106.7 111.1 115.5 119.9 

55 93.9 98.3 102.8 107.2 111.7 116.1 120.6 

56 94.3 98.8 103.3 107.8 112.3 116.7 121.2 

57 94.7 99.3 103.8 108.3 112.8 117.4 121.9 
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Umur (bulan) 
Panjang Badan (cm) 

-3SD -2SD -1SD Median +1SD +2SD +3SD 

58 95.2 99.7 104.3 108.9 113.4 118.0 122.6 

59 95.6 100.2 104.8 109.4 114.0 118.6 123.2 

60 96.1 100.7 105.3 110.0 114.6 119.2 123.9 

 

2.2.3 Klasifikasi 

Menurut Sulistyo Basuki pada tahun 1991 klasifikasi berasal dari kata latin 

classis yang berarti pengelompokan atau pembagian. Jadi klasifikasi adalah 

pengelompokan benda atau objek yang sama serta memisahkan yang tidak sama 

untuk mendapatkan suatu keputusan. Klasifikasi merupakan suatu teknik yang 

dilakukan dengan tujuan untuk memudahkan pencarian suatu objek karna 

objeknya sudah dikelompokkan terlebih dahulu (Agustina et al., 2018).  

 

2.2.4 Machine Learning 

 Machine learning menurut Samuel adalah sebuah cabang ilmu komputer 

yang mempelajari sebuah metode perancangan algorima yang mampu beradaptasi 

terhadap pola data tanpa di program secara eksplisit. Pada tahun 2017 expert 

system mendefinisikan bahwa machine learning merupakan bagian dari 

kecerdasan buatan yang mampu belajar tanpa diprogram sehingga dapat 

meningkatkan kemampuan dari pengalaman sebelumnya. Machine learning 

secara operasional dapat diterapkan kedalam sebuah algoritma pembelajaran 

untuk menghasilkan model machine learning (Saputro, 2023).  

 

Berdasarkan cara belajarnya, machine learning dibagi menjadi empat kategori 

utama yaitu: 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar  2. Kategori machine learning 

berdasarkan cara belajarnya 
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A. Supervised Learning (Pembelajaran Terstruktur) 

 Supervised learning adalah metode pembelajaran yang memiliki tujuan 

untuk prediksi variabel target menggunakan data baru dengan data lain pada 

lokasi terdekat (Hartawan et al., 2023). Supervised learning umumnya digunakan 

untuk menyelesaikan dua permasalahan yaitu klasifikasi  (bertujuan 

mengklasifikasikan data baru dengan akurat) dan regresi (bertujuan memprediksi).  

B. Unsupervised Learning (Pembelajaran Tidak Terstruktur) 

 Unsupervised learning adalah metode pembelajaran yang dilakukan 

menggunakan sejumlah data tanpa label. Unsupervised learning umumnya 

digunakan untuk menyelesaikan dua permasalahan yaitu clustering  dan 

pengurangan dimensi data. 

C. Semi Supervised Learning (Pembelajaran Semi Terstruktur) 

 Semi supervised learning adalah metode pembelajaran yang berdasarkan 

pada data yang berlabel dan tidak berlabel. 

D. Reinforcement Learning   

 Reinforcement Learning  adalah metode pembelajaran yang menggunakan 

beberapa data tidak berlabel yang berdasarkan pada pemberian penghargaan pada 

keputusan yang diinginkan dan pemberian tindakan pada keputusan yang tidak 

diinginkan. 

 

2.2.5 K-Fold Cross Validation 

Cross Validation  adalah teknik yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja 

model yang melibatkan pemecahan data menjadi beberapa subnet, dan model 

tersebut akan dilatih dan diuji menggunakan subnet tersebut secara bergantian. 

Pada K-Fold Cross Validation, dataset akan dibagi secara acak dengan ukuran 

yang sama menjadi k subset, model dilatih dan diuji sebanyak k kali yang 

dilakukan berulang-ulang (Tapikap et al., 2019).  

 

2.2.6 Support Vector Machine  

Menurut Vapnik (1992) Support vector machine (SVM) adalah salah satu 

algoritma machine learning yang memiliki prinsip Structural Risk Minimization 
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(SRM) dengan tujuan mendapatkan pemisah dua buah class pada input space atau 

yang biasa disebut dengan hyperplane (Mudyaningsih, 2019). 

 

 

 

 

 

 

 

Sumber : (Veronica & Tumanggor, 2022) 

 

 

Adapun persamaannya adalah sebagai berikut: 

1

2
||𝑊||

2
=

1

2
(𝑊1

2 + 𝑊2
2) 

Dengan syarat:  

𝑌𝑖 (𝑊. 𝑋1  +  𝑏 ) ≥  1  

𝑌𝑖 (𝑊1. 𝑋1  + 𝑊2. 𝑋2 +  𝑏 ) ≥  1  

 

Keterangan :  

Xi = Data ke -1 

W = Nilai bobot SV yang tegak lurus dengan hyperplane 

b  = Nilai bias 

Yi = Class data ke -i 

 

 

Nilai bobot Support Vector (SV) adalah garis vector yang tegak lurus antara titik 

pusat kordinat dengan garis hyperplane, sedangkan nilai bias adalah kordinat garis 

relatif terhadap titik kordinat.  

 

Menurut Liu, Shen & Wang (2014) terdapat empat kernel pada SVM, 

sebagaimana persamaan-persamaan berikut:  

 

Gambar  3. Hyperplane terbaik yang memisahkan dua class  
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A. Kernel linear  

 𝐾 (𝑋𝑖, 𝑋𝑗)  =  𝑋𝑖 , 𝑋𝑗  

B. Kernel polynomial 

 
𝐾 (𝑋𝑖 , 𝑋𝑗)  =  (𝑋𝑖. 𝑋𝑗 + 1) ℎ  

C. Kernel gaussian 

D. Kernel sigmoid  

 
𝐾 (𝑋𝑖 , 𝑋𝑗)  =  𝑡𝑎𝑛ℎ ( 𝑘𝑋𝑖 . 𝑋𝑗 + 𝛽)  

 

Keterangan :  

X = Data ke-i 

𝐾 = Parameter kernel 

h = Derajat polynomial 

𝛽 = Bias 

𝜎 = Lebar gaussian 

 

Tingkat akurasi SVM sangat bergantung pada fungsi kernel dan parameter yang 

digunakan (Monika & Furqon, 2018).  

 

Selain kernel, terdapat 3 parameter yang dapat digunakan dalam metode support 

vector machine untuk mendapatkan akurasi terbaik, yaitu 

 

A. Cost 

Cost akan digunakan untuk menentukan kemampuan model dalam mengelola 

kesalahan dalam klasifikasi (Pratiwi & Setyawan, 2021). Semakin besar nilai cost 

mengakibatkan model akan lebih sensitif terhadap kesalahan klasifikasi positif 

dan tidak sensitif terhadap kesalahan klasifikasi negatif.  

 

 

 

 

𝐾 (𝑋𝑖, 𝑋𝑗) = 𝑒𝑥𝑝( −
||𝑥𝑖 − 𝑥𝑖|| 2

2𝜎 2
)  
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B. Gamma 

Gamma  digunakan untuk mengatur jarak antara dua titik dalam ruang efektif. 

Jika nilai gamma terlalu besar akan menyebabkan kurangnya ketelitian pada 

akurasi yang dihasilkan dan sebaliknya, sehingga nilai gamma harus disesuaikan 

untuk mencari nilai yang optimal untuk digunakan kedalam model sehingga akan 

meningkatkan kinerja dari model (Wijayanti et al., 2018).  

 

C. Iterasi Maksimum 

Iterasi maksimum (max iter) digunakan untuk mengatur nilai iterasi yang 

dilakukan oleh suatu model algoritma. Semakin besar nilai max iter yang 

digunakan akan mengakibatkan waktu komputasi akan semakin lama, sehingga 

perlu didapatkan nilai max iter  yang paling tepat sehingga kinerja model akan 

lebih baik tetapi waktu komputasi tidak terlalu lama.  

 

2.2.7 Xtreme Gradient Boosing 

Metode Xtreme Gradient Boosting (XGBoost) pertama kali dikenalkan oleh 

Friedman yang digunakan untuk klasifikasi dan regresi. XGBoost adalah metode 

lanjutin gradient boosting yang merupakan metode ensemble dari model yang 

digunakan pada metode decision tree yang dikembangkan dengan tujuan 

mendapatkan hasil running time yang lebih cepat dengan data yang lebih besar 

(Irawan, 2023). Algoritma ini memungkinkan melakukan optimasi 10 kali lebih 

cepat dibandingkan dengan gradient boosting lainnya (Givari et al., 2022). 

Fungsi objektif digunakan untuk mengukur seberapa baik model tersebut 

sesuai dengan data latih (Hanif, 2019). Terdapat 2 bagian penting dalam objective 

function yaitu training loss yang digunakan untuk mengukur seberapa prediktif 

model tersebut sehubungan dengan data latih dan regularization term  yang 

digunakan untuk mengontrol kompleksitas model dan membantu untuk 

menghindari overfitting (keadaan ketika model machine learning  terlalu 

kompleks sehingga tidak dapat mempelajari pola latih yang mengakibatkan tidak 

dapat menggeneralisasi dengan baik data uji) (Rombe, 2021)  
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Nilai akurasi XGBoost tergantung pada parameter yang digunakan. Berikut 

parameter yang dapat digunakan untuk mendapatkan hasil akurasi terbaik. 

 

Tabel 5. Parameter pada XGBoost 

Parameter Keterangan 

Eta Learning rate pada proses pelatihan 

Max_depth Tingkat kedalaman suatu pohon, semakin dalam pohon maka 

akan semakin kompleks 

Gamma Parameter penalty pada regularization 

Min_child_weight Nilai minimal bobot yang dibutuhkan child node 

Subsample Jumlah sampel yang digunakan untuk proses pelatihan. Misal 0.5 

berarti menggunakan setengah dari data acak dalam membuat tree 

baru 

Colsample_bytree Jumlah sampel kolom untuk membuat tree baru 

 

A. Learning rate (eta) 

Learning rate memiliki fungsi untuk menentukan besar langkah yang diambil 

pada masing-masing iterasi dalam model. Semakin besar nilai eta yang digunakan 

maka proses pembelajaran dari sebuah model akan semakin cepat, hal ini dapat 

menyebabkan model melewati titik titik tertentu sehingga tidak mengeksplorasi 

sekitarnya secara mendetail, sedangkan nilai eta yang kecil akan mengakibatkan 

langkahnya semakin kecil dan eksplorasi nya akan lebih mendetail tetapi akan 

membutuhkan waktu komputasi yang lebih banyak (Saputri, 2021). Sehingga 

dibutuhkan nilai eta yang tepat untuk mendapatkan hasil kinerja terbaik dari 

model.  

 

B. Max depth 

Max depth  pada XGBoost digunakan untuk menentukan batas kedalaman 

pohon dalam pemodelan (Shafila, 2020). Parameter ini digunakan untuk 

mengendalikan kompleksitas algoritma agar tidak terjadi overfitting (Saputri, 

2021). 
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C. Gamma 

Gamma  pada XGBoost adalah parameter yang menentukan batas minimum 

reduksi kehilangan yang dibutuhkan dalam membagi node pohon dalam 

pemodelan. Nilai gamma berkisar antara 0 sampai 1(Syukron et al., 2020). 

 

D. Min child weight 

Min child weight  pada XGBoost digunakan untuk menentukan jumlah 

minimum bobot yang akan digunakan dalam masing-masing tree (Sudarman & 

Budi, 2023). Semakin besar nilai min child weight  yang digunakan maka model 

akan lebih konservatif.  

 

E. Subsample 

Subsample pada XGBoost digunakan untuk mengatur jumlah data yang akan 

digunakan dalam masing-masing pohon untuk pemodelan (Rachmi, 2020). Jika 

subsample yang digunakan adalah sebesar 0,75 maka pohon pertama akan 

dibentuk dari 75 persen data, dan 25 persen data akan digunakan untuk pohon 

sisanya, masing-masing pohon  kedua akan berfokus pada penghilangan 

kesalahan yang dibuat pada pohon pertama dan seterusnya. 

 

F. Colsample bytree 

Colsample bytree pada XGBoost merupakan sebuah parameter yang 

digunakan untuk mengatur jumlah persentase kolom yang digunakan untuk 

membangun masing-masing pohon dalam pemodelan (Agustin et al., 2023). 

Colsample bytree  memiliki nilai antara 0 sampai 1, dan nilai defaultnya adalah 1. 

Jika colsample bytree yang digunakan adalah 0, maka algoritma akan 

menggunakan beberapa fitur dalam jumlah kecil untuk membangun masing-

masing pohon, sedangkan jika colsample bytree diatur ke angka 1, maka 

algoritma akan menggunakan semua fitur untuk membangun masing-masing 

pohon. Penggunaan nilai yang lebih kecil dari 1 akan menyebabkan pengambilan 

fitur yang lebih rendah dan akan mengurangi overfitting terutama dalam dataset 

yang memiliki banyak fitur.  

 



   21 
 

 

2.2.8 Confussion Matrix (Matriks Konfusi) 

Confussion matrix atau matriks konfusi digunakan untuk mengukur hasil 

kinerja dari suatu metode klasifikasi. Dengan penjelasan matriks konfusi pada 

tabel 6. 

 

Tabel 6. Matriks Konfusi 

MATRIKS KONFUSI 
PREDIKSI KELAS 

Positif Negatif 

AKTUAL KELAS 
Positif TP FN 

Negatif FP TN 

 

 

Keterangan: 

TP       : True Positive (jika hasil prediksi positif dan data sebenarnya 

positif) 

FP       : False Positive (jika hasil prediksi positif dan data sebenarnya 

negatif) 

TN      : True Negative (jika hasil prediksi negatif dan data sebenarnya 

negatif) 

FN      : False Negative (jika hasil prediksi negatif dan data sebenarnya 

positif)  

 

Setelah mengetahui nilai TP, FP, FN dan keseluruhan dataset, selanjutnya 

adalah mencari nilai dari confussion matrix. Adapun beberapa  nilai yang dapat 

diperoleh dari matrix yang akan digunakan untuk menghitung kinerja model 

klasifikasi adalah sebagai berikut:  

A. Accuracy 

Accuracy ialah nilai ketepatan model dalam melakukan prediksi data dengan 

perbandingan data aktualnya dan sebagai pengukur model untuk menentukan 

keakuratan prediksi. Accuracy  yang akan digunakan adalah akurasi keseluruhan 

dari sejumlah k pada fold yang digunakan, sehingga persamaannya adalah sebagai 

berikut: 
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B. Precision 

Precision  digunakan untuk melihat tingkat kecocokan data untuk keperluan 

prediksi. Adapun persamaannya adalah sebagai berikut: 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)
   

Selanjutnya adalah rumus untuk mencari nilai dari keseluruhan precision adalah 

sebagai berikut: 

 
𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =    

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 0+ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 1+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 2+𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 3

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑒𝑙𝑎𝑠
   

 

C. Recall 

Recall digunakan untuk mengevaluasi seberapa besar keberhasilan suatu 

model dalam memprediksi kelas positif yang diklasifikan. Adapun persamaan nya 

dapat dilihat sebagai berikut: 

 

 

Selanjutnya adalah rumus untuk mencari nilai dari keseluruhan recall adalah 

sebagai berikut: 

 
𝑂𝑣𝑒𝑟𝑎𝑙𝑙 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =   

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 0+ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 1+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 2+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 3

𝐽𝑢𝑚𝑙𝑎ℎ 𝐾𝑒𝑙𝑎𝑠
   

 

D. F-1 Score  

F-1 Score adalah nilai rata-rata dari precision dan recall, nilai terbaik untuk 

F-1 Score bernilai 1 dan nilai terburuknya bernilai 0.  

 

Persamaan nya dapat dilihat sebagai berikut: 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 0 + 𝑇𝑃 1 + 𝑇𝑃 2 + 𝑇𝑃 3

𝐾𝑒𝑠𝑒𝑙𝑢𝑟𝑢ℎ𝑎𝑛 𝐷𝑎𝑡𝑎𝑠𝑒𝑡
  

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)
  

   
             𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 = 2 ×  

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 × 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    



 
 

 
 

III. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1  Tempat dan Waktu 
 

3.1.1 Tempat 

A. Tempat Pengumpulan Data 

Data pada penelitian ini diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten 

Lampung Barat. 

B. Tempat Penelitian 

Penelitian ini dilakukan di Jurusan Ilmu Komputer Fakultas Matematika dan 

Ilmu Pengetahuan Alamat Universitas Lampung yang terletak di Jalan Soemantri 

Brojonegoro No. 1 Gedung Meneng, Bandar Lampung. 

  

3.1.2 Waktu 

Penelitian ini dilaksanakan mulai bulan November 2023 hingga bulan Mei 

2024.  Rincian waktu penelitian dapat dilihat pada tabel 7 berikut: 
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Tabel 7. Waktu Penelitian 

 

 

NO Jadwal Kegiatan 
BULAN PELAKSANAAN PENELITIAN 2023/2024 

November Desember Januari Februari Maret April Mei 

1. 
Studi Literatur dan 

Penulisan Laporan Bab 1-3 
      

 

2. Pengumpulan Data        

3.  Seminar Usul        

4.  Pre-Processing Data        

5. 
Pembagian Data Training 

dan Data Testing 
      

 

6. Model SVM & XGBoost        

7.  Pengujian        

8. 
Perbandingan Hasil 

Klasifikasi 
      

 

9. Penulisan Laporan Bab 4-5        

10. Seminar Hasil Penelitian        
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3.2  Alat Pendukung 

3.2.1 Perangkat Keras 

A. Processor: Intel(R) Core(TM) i7-11800H  

B. Memori: 512 GB Solid State Drive, 16 GB SODIMM DDR4 SDRAM 

C. System Type: 64-bit operating system 

 

3.2.1 Perangkat Lunak 

A. Sistem Operasi: Windows 11 

B. Jupyter Notebook version 7.1.0 

Pada penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman python version 3.8.8. 

Adapun packages yang digunakan, yaitu: 

1. Pandas version 1.2.4  

2. Numpy version 1.20.1 

3. Scikit-learn version 0.24.1 

4. Matplotlib version  3.3.4 

5. Imbalanced-learn version 0.12.0 

6. Xgboost version 2.0.3 

7. Scikit-optimize version 0.9.0 

8. Jcopml version 1.2.4 

9. Time 

C. Microsoft Excel 2016 

D. Microsoft Word 2016 

E. Draw.io 

 

3.3  Data 

Data yang didapatkan pada penelitian ini sebanyak 18.372 record  data balita 

yang terdapat di Kabupaten Lampung Barat pada tahun 2023 bulan timbang 

Oktober. Data ini diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten Lampung Barat. 

Adapun detail record  data yang didapatkan dapat dilihat pada tabel berikut:  
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Tabel 8. Jumlah Data Stunting Per Kelas 

No Kelas Jumlah 

Record  data 

Jumlah Record  data 

Perempuan 

Jumlah Record  

data Laki-Laki 

1 Normal 17.752 8.156 9.596 

2 Pendek 451 192 259 

3 Sangat Pendek 169 59 110 

 

Data yang didapatkan terdiri dari 7 atribut yaitu jenis kelamin (JK), tanggal 

lahir (Tgl Lahir), berat badan lahir (BB Lahir) dalam kg, tinggi badan lahir (TB 

Lahir) dalam cm, berat badan (Berat) dalam kg, tinggi badan (Tinggi) dalam cm, 

dan tinggi badan/usia (TB/U). Contoh data penelitian adalah sebagai berikut :  

 

Tabel 9. Contoh Data Penelitian 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

No JK Tgl Lahir BB Lahir TB Lahir Berat Tinggi TB/U 

1 P 25/10/2018 3.3 50 20 113 Normal 

2 L 04/11/2020 2.8 49 16.7 107 Normal 

3 P 28/12/2018 2.2 48 18 98 Pendek 

4 L 07/01/2019 3 48 13 97 Pendek 

5 P 07/03/2019 3 50 13.1 91.3 Sangat Pendek 

6 L 24/11/2018 3 49 18 89.5 Sangat Pendek 



   27 
 

 

3.4  Tahapan Penelitian  

Tahapan penelitian dapat dilihat pada gambar 4.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Berikut adalah penjelasan dari tahapan penelitian pada Gambar 4. 

 

3.4.1 Studi Literatur 

Tahapan pertama pada penelitian ini adalah mencari referensi mengenai 

penelitian-penelitian terdahulu sesuai dengan objek ataupun metode yang 

digunakan sebagai referensi untuk penelitian yang akan dilakukan.  

Gambar  4. Flowchart Tahapan Penelitian 
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3.4.2 Pengumpulan Data 

Pengumpulan data stunting di Kabupaten Lampung Barat berdasarkan data 

antropometri diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten Lampung Barat. 

 

3.4.3 Pre-Processing Data 

Pre-Processing data dilakukan guna meningkatkan kinerja dari data yang 

akan digunakan, tahapan ini meliputi proses berikut: 

A. Menghapus data (data cleaning)  

Tahapan ini bertujuan memperbaiki kesalahan yang terdapat di dalam data 

seperti data 0 (nol) dan data kosong (tidak terdapat value data) dengan 

menggunakan microsoft excel. 

B. Mengubah data (data transforming)  

Tahapan ini bertujuan untuk mengubah data menjadi format yang sesuai 

untuk analisis yaitu numerik, sehingga data yang berbentuk text harus diubah 

menjadi bentuk numerik dengan bantuan microsoft excel dan jupyter notebook 

versi 6.3.0. 

C. Normalisasi data  

Tahapan ini bertujuan untuk mengubah nilai data pada skala tertentu agar 

bersifat lebih umum untuk digunakan ke tahap selanjutnya, tahapan ini dilakukan 

dengan bantuan jupyter notebook versi 6.3.0. 

D. Balancing data 

Tahapan ini bertujuan untuk menyeimbangkan jumlah data yang berbeda 

pada masing-masing kelasnya, hal ini dilakukan agar sistem tidak memiliki 

kecenderungan pada kelas yang memiliki record data lebih banyak saja, tetapi 

semua kelas di prediksi secara rata.  

 

3.3.4 K-Fold Cross Validation 

Tahapan selanjutnya adalah pembagian dataset menggunakan k-fold cross 

validation, tahapan ini dilakukan dengan membagi data penelitian menjadi dua 

bagian yaitu data training dan data testing.  
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3.3.5 Implementasi Model SVM dan XGBoost 

Tahapan selanjutnya adalah implementasi model SVM dan XGBoost, untuk 

proses klasifikasi. Model diperoleh dari data training dengan percobaan 

menggunakan beberapa parameter pendukung sampai mendapatkan hasil terbaik, 

kemudian,  model yang sudah didapatkan akan digunakan untuk memprediksi 

data uji sehingga didapatkan nilai akurasi prediksi dari masing-masing metode 

yang telah digunakan untuk kemudian mendapatkan hasil klasifikasi data.  

 

3.3.6 Pengujian 

Selanjutnya adalah tahap pengujian. Model SVM dan XGBoost yang telah 

berhasil dibuat dengan data training selanjutnya diuji menggunakan data testing. 

Pengujian yang dilakukan menggunakan confussion matrix.  

 

3.3.7 Perbandingan Hasil Klasifikasi  

Tahapan terakhir adalah melakukan perbandingan hasil klasifikasi dari 2 

metode yang telah digunakan yaitu support vector machine dan xtreme gradient 

boosting. Perbandingan dilakukan dengan melihat hasil nilai akurasi terbaik dalam 

memprediksi serta mengklasifikasikan data uji. 

 

Tabel 10. Keterangan Flowchart 

SIMBOL KETERANGAN 

 
Terminator 

(menunjukkan awal atau akhir dari diagram alur) 

 

Process 

(mewakili langkah dalam suatu proses) 

 
Flow Line 

(menunjukkan arah proses dan menghubungkan dua blok) 



 

 
 

V. PENUTUP 

5.1  Kesimpulan 

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan, didapatkan dua kesimpulan 

yaitu sebagai berikut:  

1. Model Klasifikasi SVM dan XGBoost berhasil diimplementasikan pada 

dataset balita penderita stunting di Kabupaten Lampung Barat berdasarkan 

data yang didapatkan dari Dinas Kesehatan Kabupaten Lampung Barat 

Provinsi Lampung. 

2. Pada SVM dilakukan  6 kali percobaan pada data training dan data testing, 

yang mendapatkan hasil akurasi terbesar yaitu dari pengujian dengan hanya 

menggunakan best cost dengan akurasi sebesar 99.35%. Sedangkan pada 

XGBoost dilakukan 8 kali percobaan pada data training dan data testing  

yang mendapatkan hasil terbesar dari pengujian dengan  hanya 

menggunakan best learning rate yaitu mendapatkan akurasi sebesar  

99.79%. Sehingga metode XGBoost menghasilkan akurasi yang lebih besar 

jika dibandingkan dengan metode SVM. Selain nilai akurasi pengujian yang 

lebih besar, nilai akurasi yang dihasilkan pada masing-masing iterasi oleh 

XGBoost relatif lebih stabil pada masing-masing percobaannya jika 

dibandingkan dengan SVM. Keunggulan lain dari metode XGBoost  adalah  

membutuhkan waktu komputasi yang lebih cepat jika dibandingkan dengan 

metode SVM. 
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5.2  Saran 

Adapun saran dari penelitian yang telah dilakukan yaitu: 

1. Pada penelitian selanjutnya dapat menggunakan metode deep learning atau 

metode terbaru untuk melakukan prediksi terhadap klasifikasi stunting.  

2. Pada penelitian selanjutnya dapat melakukan penambahan data dengan 

memperbesar skala penelitian menjadi provinsi Lampung.
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