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ABSTRAK 

 

Syafika, Vicky Alfina Nur. 2023. Implementasi Support Vector Machine (SVM) dalam 

Penentuan Klasifikasi Indeks Khusus Penanganan Stunting di Indonesia. 

Skripsi. Program Studi Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Islam 

Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Ria Dhea Layla Nur 

Karisma, M.Si. (II) Erna Herawati, M.Pd. 

 

Kata Kunci:   Stunting, Indeks Khusus Penanganan Stunting, Support Vector Machine,  

SVM 

 

Stunting merupakan masalah kesehatan yang menjadi tantangan di berbagai negara, 

salah satunya di Indonesia. Beberapa program penanganan stunting dari pemerintah dapat 

dievaluasi berdasarkan nilai indeks khusus penanganan stunting. Hasil evaluasi program 

penanganan stunting yang tepat akan memudahkan pemerintah dalam menentukan 

kebijakan selanjutnya. Penelitian ini bertujuan untuk mendapatkan klasifikasi indeks 

khusus penanganan stunting di Indonesia dan tingkat akurasi klasifikasi indeks khusus 

penanganan stunting di Indonesia dengan metode Support Vector Machine (SVM). Hasil 

penelitian menunjukkan model terbaik klasifikasi indeks khusus penanganan stunting 

metode SVM menggunakan kernel polinomial dengan parameter ℎ = 1 dan 𝐶 = 100. Hasil 

klasifikasi yang diperoleh yaitu 4 Provinsi dengan kategori indeks khusus penanganan 

stunting rendah, 21 Provinsi dengan kategori indeks khusus penanganan stunting sedang, 

dan 9 Provinsi dengan kategori indeks khusus penanganan stunting tinggi. Sedangkan 

indikator-indikator yang berpengaruh adalah penolong persalinan oleh tenaga kesehatan di 

fasilitas kesehatan, ketidakcukupan pangan, Keluarga Berencana (KB) modern, Pendidikan 

Anak Usia Dini (PAUD), dan air minum layak. Tingkat akurasi klasifikasi indeks khusus 

penanganan stunting di Indonesia dengan metode Support Vector Machine (SVM) sebesar 

100% menunjukkan metode SVM mampu mengklasifikasikan indeks khusus penanganan 

stunting di Indonesia dengan sangat baik.  
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ABSTRACT 

 

Syafika, Vicky Alfina Nur. 2023. On Implementation of Support Vector Machine 

(SVM) in Determining the Classification of Stunting-Specific Intervention 

Index in Indonesia. Thesis. Mathematics Study Program, Faculty of Science and 

Technology, Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Advisors: (I) 

Ria Dhea Layla Nur Karisma, M.Si. (II) Erna Herawati, M.Pd. 

 

Keywords:    Stunting, Stunting-Specific Intervention Index, Support Vector Machine,  

SVM 

 

Stunting is a health problem that poses a challenge in various countries, including 

Indonesia. Several government stunting intervention programs can be evaluated based on 

the stunting-specific intervention index. Accurate evaluation results of stunting 

intervention programs will facilitate the government in determining the next policy. This 

study aims to obtain the classification of the stunting-specific intervention index in 

Indonesia and the accuracy level of the stunting-specific intervention index in Indonesia 

using the Support Vector Machine (SVM) method. The results of the study showed that the 

best model for stunting-specific intervention index classification using the SVM method 

was the polynomial kernel with parameters ℎ = 1 and 𝐶 = 100. The resulting classification 

showed that there were four Provinces with low stunting-specific intervention index 

categories, 21 Provinces with moderate stunting-specific intervention index categories, and 

nine Provinces with high stunting-specific intervention index categories. The influencing 

indicators were skilled birth attendants at health facilities, food insufficiency, modern 

Family Planning (FP), Early Childhood Education (ECE), and safe drinking water. The 

100% accuracy level of the stunting-specific intervention index classification in Indonesia 

using the SVM method indicates that the SVM methods is highly effective in classifying 

the stunting-specific intervention index in Indonesia.  
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ستخلص البحث م  
 

الدا   آلة  تطبيق  . ۲۰۲۳نور.ألفنا    ئفيك  ،شفيك    المؤشر الخاص   تصنيف   في تحديد   (SVM)   عمة  المتجهات 
مالك  مولانا  جامعة ،والتكنولوجيا كلية العلوم  ،قسم الرياضيات بحث جامعي.  . لمعالجة التقزم في إندونيسيا  

، هيراواتي رناي( إ ۲)  الماجستير. ،سما كر   نور ليلى  يا د( ريا ۱: )ة المشرف مالانج.   الحكومية  الإسلامية    إبراهيم  
الماجستير.         
 

SVM  للتعامل مع التقزم، دعم آلة المتجهات، التقزم، مؤشرخاصالكلمة المفتاحية:   
 

ن م  تقييم العديد    يمكن.  في إندونيسيا  من البلدان، أحدها    في العديد    تحدياً   تمثلية  مشكلة صح  هو  التقزم    
  إدارة التقزم الصحيح   نتائج تقييم برنامجو   .التقزم الخاص  إدارة التقزم الحكومية بناءً على قيمة مؤشر معالجة   برامج

الحصول على تصنيف مؤشر خاص لعلاج  تهدف هذه الدراسة إلى  .  السياسات   الحكومة في تحديد المزيد من   لسه  ت
  طريقة آلة المتجهات الداعمة   باستخدام   إندونيسيا ودقة تصنيف المؤشر الخاص لعلاج التقزم في إندونيسيا  التقزم في 

(SVM)  .باستخدام طريقة  أظهرت النتائج أن أفضل نموذج لتصنيف المؤشر الخاص لمعالجة التقزم  SVM    يستخدم
التصنيف التي تم الحصول عليها هي.  C = ۱۰۰  و  h = ۱  الحدود مع المعلماتنواة متعددة   نتائج    ۴وكانت 

مقاطعات  ۹مقاطعة ذات فئة مؤشر خاصة للتقزم المتوسط، و  ۲۱، ومقاطعات ذات فئة مؤشرخاصة للتقزم المنخفض
المؤثرة هي تقديم المساعدة من قبل  وفي الوقت نفسه، فإن المؤشرات  .  ذات فئة مؤشر خاصة لمعالجة التقزم المرتفع

والتعليم في مرحلة الطفولة  ،  ( KB)  الصحيين في المرافق الصحية، ونقص الغذاء، وتنظيم الأسرة الحديث  العاملين
م    تبلغ دقة تصنيف المؤشر الخاص لعلاج التقزم في إندونيسيا باستخدا .  ومياه الشرب المناسبة ،  (PAUD)  المبكرة

تصنيف المؤشر الخاص   على   درة  قا   SVM  ، مما يشير إلى أن طريقة (SVM) %۱۰۰  الداعمة المتجهات    طريقة آلة   
. لعلاج التقزم في إندونيسيا بشكل جيد للغاية   
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BAB I 

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang  

Masalah stunting menjadi isu penting yang dijumpai dalam bidang kesehatan 

dari berbagai negara, salah satunya di Indonesia. Adanya kasus stunting hingga saat 

ini menjadi tantangan tersendiri bagi negara dan memerlukan perhatian secara 

khusus. Stunting adalah masalah gizi buruk pada balita yang dapat terjadi sejak 

dalam kandungan dengan kurun waktu yang lama. Balita yang mengalami stunting 

memiliki tinggi badan yang lebih pendek daripada balita seusianya. Selain itu 

stunting juga dapat menghambat perkembangan kognitif pada anak dan memberi 

dampak hingga dewasa. Secara global, jumlah kasus stunting pada anak telah 

mencapai 144 juta kasus. Dampak yang harus dihadapi oleh anak yang mengalami 

stunting juga sudah terlihat, seperti anak mengalami kesulitan ketika belajar atau 

bersosialisasi, bahkan ketika dewasa bisa memengaruhi aspek pendapatan dari 

pekerjaan (WHO, 2020). 

Berdasarkan data Studi Status Gizi Indonesia (SSGI) tahun 2021, nilai 

prevalensi stunting di Indonesia mencapai angka 24,4%. Sedangkan pada tahun 

2019 nilai prevalensi stunting di Indonesia sebesar 27,7% yang berarti terjadi 

penurunan angka prevalensi stunting sebesar 3,3% pada tahun 2021. Provinsi yang 

menempati ketiga posisi tertinggi nilai prevalensi stunting pada tahun 2021 adalah 

Provinsi Nusa Tenggara Timur sebesar 37,8%, Provinsi Sulawesi Barat sebesar 

33,8% dan Provinsi Aceh sebesar 33,2% (Kemenkes RI, 2021). Meskipun sudah 

mengalami penurunan, nilai prevalensi yang dicapai belum memenuhi ambang 
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batas yang telah ditetapkan oleh World Health Organization (WHO) yaitu sebesar 

20% (De Onis dkk., 2019). 

Status gizi dan kesehatan ibu sejak sebelum kehamilan sampai setelah 

melahirkan akan memengaruhi pertumbuhan dan perkembangan pada anak. 

Misalnya, jika seorang ibu hamil mengalami kekurangan gizi maka dapat 

mengakibatkan bayi lahir dengan berat badan yang rendah. Akibatnya bayi 

mempunyai risiko lebih tinggi mengalami stunting (WHO, 2014). Balita yang tidak 

mendapatkan ASI eksklusif memiliki risiko 3,7 kali lebih besar mengalami stunting 

daripada balita yang diberi ASI secara eksklusif (Supariasa & Purwaningsih, 2019). 

Di sisi lain, anak yang stunting sebagian besar disebabkan oleh kurangnya asupan 

gizi. Indikator yang menjadi penyebab kekurangan gizi adalah kurangnya asupan 

makanan dan faktor penyakit. Secara luas kedua indikator tersebut dapat 

dipengaruhi oleh terbatasnya makanan pada rumah tangga, kurangnya pola 

mengasuh anak yang memadai, kebersihan pada sekitar tempat tinggal, termasuk 

terbatasnya akses ke fasilitas kesehatan (BPS, 2021). 

Pemerintah telah melakukan berbagai upaya untuk mencegah stunting, salah 

satunya ikut serta program Scaling Up Nutrition (SUN) pada tahun 2011. Melalui 

program ini pemerintah harus memiliki komitmen bahwa setiap warga negara 

berhak memperoleh akses untuk mendapatkan makanan yang bergizi. Pada tahun 

2013 pemerintah membentuk Gerakan Nasional Perbaikan Gizi (Gernas PPG) yang 

membahas mengenai rencana anggaran untuk 1000 HPK (Hari Pertama 

Kehidupan). Hal ini dikarenakan banyak kasus stunting yang disebabkan oleh 

kurangnya gizi pada masa 1000 HPK (Hari Pertama Kehidupan). Selain itu terdapat 

proyek Investing in Nutrition and Early Years dengan fokus pada peningkatan 
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kualitas pelayanan kesehatan, kebutuhan air, nutrisi dan sanitasi. Proyek ini 

ditujukan untuk memenuhi kebutuhan anak berusia di bawah 2 tahun beserta orang 

tua dan ibu hamil. Sebagai bentuk pengawasan dan evaluasi terkait perkembangan 

kinerja dari program penanganan stunting, maka disusun sebuah instrumen yaitu 

Indeks Khusus Penanganan Stunting (IKPS) pada tahun 2018. 

Indeks Khusus Penanganan Stunting (IKPS) adalah tolok ukur keberhasilan 

penanganan stunting yang terbentuk atas 6 dimensi dan 11 indikator. Penentuan 

dimensi dan indikator tersebut mengikuti prinsip SMART yaitu specific, 

measurable, achievable, realistic, timely and simplycity. Dimensi yang terbentuk 

antara lain, dimensi kesehatan, gizi, perumahan, pangan, pendidikan, dan 

perlindungan sosial (BPS, 2021). Pada masing-masing dimensi terdiri dari beberapa 

indikator yang bersifat spesifik sehingga memudahkan terkait analisis 

perkembangan penanganan stunting di lapangan. 

Jumlah kasus stunting yang masih banyak ditemukan akan menjadi ancaman 

untuk generasi di masa depan. Oleh karena itu, perlu diketahui klasifikasi tingkat 

penanganan stunting pada masing-masing provinsi di Indonesia agar dapat 

menemukan solusi yang tepat dalam penanganan stunting. Beberapa upaya untuk 

mencegah dan menangani stunting dapat ditemukan dalam Al-Qur’an yang 

menggambarkan peran seorang ibu dan seorang ayah untuk kehidupan anaknya. 

Dalam firman Allah SWT Q.S. Al-Baqarah ayat 233 (Kemenag, 2022): 

وَعَلَى الْمَوْلُوْدِلهَُ رزِْقُ هُنَّ وكَِسْوَتُهنَُّ  تُ يُ رْضِعْنَ اوَْلَادَهُنَّ حَوْلَيْنِ كَامِلَيْنِ لِمَنْ ارَاَدَ انَْ يُّتِمَّ الرَّضَاعَةَ  لِد  وَالْو  
وُسْعَهَا    لَاتُكَلَّفُ نَ فْس    بِالْمَعْرُوْفِ    لِكَ  لَّهُ بِوَلَدِهِ وَعَلَى الْوَارِثِ مِثْلُ ذ  وَلَدِهَاوَلَامَوْلُوْد  ب ِ   رَّ وَالِدَة  لَاتُضَا   اِلاَّ

هُمَاوَتَشَاوُرفٍَلَاجُنَاحَ عَلَيْهِمَا   ا اوَْلَادكَُمْ فَلَاجُنَاحَ وَاِنْ ارََدْتمُّْ انَْ تَسْتََْضِعُوْ    فاَِنْ ارَاَدَافِصَالًاعَنْ تَ راَضٍ مِ ن ْ
تُمْ بِالْمَعْرُوْفِ  ا    عَلَيْكُمْ اِذَاسَلَّمْتُمْ مَّا   ۝۲۳۳ بِاَتَ عْمَلُوْنَ بَصِيْر  ا انََّ الل  َ  وَاعْلَمُوْ  وَت َّقُواالل  َ   تَ ي ْ  
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“Ibu-ibu hendaklah menyusui anak-anaknya selama dua tahun penuh, bagi yang 

ingin menyempurnakan penyusuan. Kewajiban ayah menanggung makan dan 

pakaian mereka dengan cara yang patut. Seseorang tidak dibebani, kecuali sesuai 

dengan kemampuannya. Janganlah seorang ibu dibuat menderita karena anaknya 

dan jangan pula ayahnya dibuat menderita karena anaknya. Ahli waris pun seperti 

itu pula. Apabila keduanya ingin menyapih (sebelum dua tahun) berdasarkan 

persetujuan dan musyawarah antara keduanya, tidak ada dosa atas keduanya. 

Apabila kamu ingin menyusukan anakmu (kepada orang lain), tidak ada dosa 

bagimu jika kamu memberikan pembayaran dengan cara yang patut. Bertakwalah 

kepada Allah dan ketahuilah bahwa sesungguhnya Allah Maha Melihat apa yang 

kamu kerjakan.” 
Al-Qur’an surat Al-Baqarah ayat 233, disebutkan bagi seorang ibu dianjurkan 

untuk memberikan ASI kepada anaknya selama dua tahun, sedangkan seorang ayah 

bertanggung jawab untuk mencari nafkah agar kebutuhan makan dan kehidupan 

anak dan istri terpenuhi serta layak. Terlihat bahwa terdapat makna pentingnya ASI 

secara eksklusif, gizi seimbang, dan lingkungan yang sehat bagi anak. Hal ini 

bertujuan agar anak dapat berkembang dengan baik dan terhindar dari 

permasalahan kesehatan, seperti pencegahan dari stunting. 
Salah satu metode yang dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi indeks 

khusus penanganan stunting di Indonesia adalah Support Vector Machine (SVM). 

SVM adalah salah satu metode nonparametrik, dimana tidak ada asumsi statistik 

tertentu yang harus dipenuhi (Han dkk., 2012). Data yang tidak memenuhi asumsi 

uji parametrik, maka metode nonparametrik menjadi pilihan yang sesuai. Metode 

SVM merupakan metode machine learning dengan konsep kerja Structural Risk 

Minimization (SRM). Tujuan dari konsep SRM yaitu untuk membentuk hyperplane 

terbaik dengan membagi dua kelas pada input. Pada klasifikasi SVM mempunyai 

prinsip yang dapat dipisahkan secara linier, namun dalam tahap pengembangannya, 

SVM dibentuk untuk menangani permasalahan nonlinier. Proses menangani 

masalah nonlinier dapat dilakukan dengan memanfaatkan konsep kernel dalam 

ruang berdimensi tinggi untuk menentukan hyperplane sehingga margin antar kelas 
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pada data dapat maksimal (Ayungtyas, 2017). SVM pada awalnya digunakan untuk 

klasifikasi biner (binary classification), kemudian dikembangkan untuk masalah 

klasifikasi multi-class dengan kombinasi binary classification (Liang, 2004). SVM 

memiliki kelebihan yaitu dapat memberikan akurasi yang baik meskipun data yang 

dianalisis tidak seimbang (imbalanced data), meminimalkan kesalahan klasifikasi 

untuk sampel yang tidak terlihat, kemampuan generalisasi lebih tinggi 

dibandingkan metode ANN, dan kepekaan terhadap outlier (Siddiqui & Ali, 2016).  

Penelitian terkait klasifikasi status tingkat kesejahteraan keluarga 

menggunakan metode SVM dengan variasi kernel Radial Basis Function (RBF), 

polynomial, dan linear menghasilkan nilai akurasi tertinggi pada kernel RBF 

sebesar 83,653% (Pakarti, 2021). Penelitian lainnya menggunakan metode SVM 

dengan mengaplikasikan kernel RBF dalam klasifikasi penyakit gigi dan mulut  

menghasilkan nilai akurasi rata-rata sebesar 93,329% (Puspitasari dkk., 2018). 

Kemudian, pada penelitian mengenai analisis sentimen review film menggunakan 

algoritma klasifikasi Naïve Bayes (NB), Artificial Neural Network (ANN) dan SVM 

menunjukkan hasil akurasi terbaik pada algoritma SVM sebesar 81,10% dan nilai 

AUC sebesar 0,904 (Chandani & Wahono, 2015). Berdasarkan gambaran latar 

belakang di atas, maka penelitian ini memanfaatkan metode Support Vector 

Machine (SVM) dalam penentuan klasifikasi indeks khusus penanganan stunting di 

Indonesia. Penelitian ini diharapkan dapat memberikan informasi kepada 

pemerintah sebagai bahan pertimbangan dalam menentukan kebijakan penanganan 

masalah stunting di Indonesia.  
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1.2 Rumusan Masalah  

Berdasarkan pemaparan latar belakang maka rumusan masalah penelitian 

disusun sebagai berikut: 

1. Bagaimana hasil klasifikasi indeks khusus penanganan stunting di Indonesia 

dengan metode Support Vector Machine (SVM)? 

2. Bagaimana tingkat akurasi klasifikasi indeks khusus penanganan stunting di 

Indonesia dengan metode Support Vector Machine (SVM)? 

1.3 Tujuan Penelitian  

Berdasarkan rumusan masalah maka tujuan pada penelitian ini adalah sebagai 

berikut: 

1. Mendapatkan klasifikasi indeks khusus penanganan stunting di Indonesia 

dengan metode Support Vector Machine (SVM). 

2. Menganalisis tingkat akurasi klasifikasi indeks khusus penanganan stunting 

di Indonesia dengan metode Support Vector Machine (SVM). 

1.4 Manfaat Penelitian 

Berdasarkan tujuan penelitian maka diharapkan beberapa manfaat sebagai 

berikut: 

1. Bagi Penulis 

Menambah pengetahuan dan wawasan mengenai implementasi metode 

Support Vector Machine (SVM) pada klasifikasi indeks khusus penanganan 

stunting di Indonesia. 

2. Bagi Program Studi 

Sebagai bahan referensi bagi mahasiswa lain dan sebagai bahan bacaan di 

perpustakaan.  
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3. Bagi Instansi 

Sebagai bahan acuan dan tambahan informasi mengenai klasifikasi indeks 

khusus penanganan stunting di Indonesia sehingga dapat menjadi 

pertimbangan dalam penentuan kebijakan selanjutnya.  

1.5 Batasan Masalah  

1. Data yang digunakan adalah data indeks khusus penanganan stunting di 

Indonesia yang meliputi 34 Provinsi pada tahun 2020 dengan 11 variabel 

indikator penanganan stunting. 

2. Indeks khusus penanganan stunting dikategorikan menjadi 3 kelas, yaitu 

Kelas Rendah, Kelas Sedang dan Kelas Tinggi. 

3. Variabel indikator penanganan stunting mengikuti prinsip measurable (dapat 

diukur). 

1.6 Definisi Istilah 

Machine learning : Ilmu pengembangan algoritma pada 

sistem   komputer 

Hyperplane : Batas yang memisahkan antar kelas 

Margin  : Jarak paling dekat hyperplane dengan 

pattern pada tiap kelas 

Support vector : Data terdekat dengan hyperplane 

Confusion matrix : Tabel yang digunakan untuk mengukur 

suatu kinerja dan terdiri dari nilai prediksi 

serta nilai aktual 

Binary classification : Klasifikasi data terdiri dari dua kelas 
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Stunting  : Kondisi gagal pertumbuhan pada anak 

ditandai dengan tinggi badan di bawah 

rata-rata 

Structural Risk Minimization : Prinsip yang meminimalkan kesalahan 

pada pengujian 

Data training : Data yang digunakan untuk membentuk 

model algoritma 

Data testing : Data yang digunakan untuk menguji 

kebaikan model 
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BAB II 

KAJIAN TEORI 

 

2.1 Analisis Deskriptif 

Statistika deskriptif merupakan metode dalam statistika yang berhubungan 

dengan pengumpulan dan penyajian data untuk mendeskripsikan atau memberi 

informasi yang berguna. Penyajian data pada statistika deskriptif terbentuk dari 

beberapa tahapan yaitu mengumpulkan data, mengatur data, dan menghitung nilai-

nilai statistik agar memperoleh gambaran mengenai. Pada tahapan penyajian data 

dilakukan secara teratur, singkat, dan mudah dipahami dengan tetap memberikan 

gambaran dari data tersebut. Beberapa metode yang dapat digunakan pada analisis 

deskriptif diantaranya (Turmudi & Harini, 2008):  

1. Tabel 

Tabel merupakan bentuk penyajian data yang bertujuan mengelompokkan 

nilai pengamatan dalam beberapa kelompok dengan kesamaan karakteristik. 

Tabel yang umum digunakan adalah tabel frekuensi dan tabel frekuensi 

relatif.  

2. Diagram atau grafik 

Diagram atau grafik menyajikan data dengan menggunakan gambar atau 

garis. Penyajian data dengan diagram atau grafik memiliki tujuan untuk 

memvisualisasikan seluruh data dengan menonjolkan suatu karakteristik dari 

data. Diagram atau grafik yang sering digunakan pada analisis deskriptif 

adalah diagram lingkaran, diagram batang, dan histogram 
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3. Statistik sampel 

Statistik sampel dapat digunakan dalam menjelaskan ukuran pemusatan data 

dan penyebaran data. Ukuran pemusatan tersebut antara lain nilai mean (rata-

rata), median, dan modus. Sedangkan ukuran penyebaran data terdiri dari 

range, standar deviasi, dan variance.  

2.2 Support Vector Machine 

Support Vector Machine (SVM) merupakan metode klasifikasi machine 

learning dengan dasar menemukan hyperplane untuk memisahkan dua kelas 

(binary classification). Konsep kerja dari SVM adalah mencari margin yang 

maksimal pada hyperplane (Dikkers, 2005). Klasifikasi dengan SVM mempunyai 

prinsip yang dapat dipisahkan secara linier, namun dalam tahap pengembangannya, 

SVM dibentuk untuk menangani permasalahan nonlinier. Proses menangani 

masalah nonlinier dapat dilakukan dengan memanfaatkan konsep kernel dalam 

ruang berdimensi tinggi untuk menentukan hyperplane sehingga margin antar kelas 

pada data dapat maksimal (Ayungtyas, 2017). Selain itu, SVM pada awalnya 

digunakan untuk klasifikasi biner (binary classification), kemudian dikembangkan 

untuk masalah klasifikasi multi-class dengan kombinasi binary classification 

(Liang, 2004). 

2.2.1 Linear Support Vector Machine 

Linear Support Vector Machine merupakan metode SVM untuk data yang 

bisa dipisahkan oleh hyperplane secara linear. Pada metode ini memiliki konsep 

membentuk hyperplane terbaik berupa garis yang memisahkan dua kelas. Jika 

terdapat dataset 𝑥𝑖 = {𝑥𝑖 , … , 𝑥𝑛}, 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑛, maka kelas positif diberi notasi 1 dan 

kelas negatif diberi notasi -1. Kemudian terbentuk notasi untuk label kelas yaitu 
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𝑦𝑖 ∈ {+1, −1} dengan 𝑖 = 1,2, … , ℓ dimana ℓ merupakan banyaknya data. 

Persamaan hyperplane secara umum yang memisahkan dua kelas dirumuskan 

pada Persamaan (2.1). Sedangkan pertidaksamaan dua hyperplane yang menjadi 

pembatas kelas pertama atau kelas kedua dirumuskan pada Persamaan (2.2) dan 

Persamaan (2.3), yaitu (Vapnik, 1995): 

                                                      𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 = 0                                                       (2.1) 

                                           𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ +1, 𝑦𝑖 = +1                                             (2.2) 

                                           𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1, 𝑦𝑖 = −1                                             (2.3) 

di mana 𝑤 adalah vektor pembobot dan 𝑏 adalah bias. Dalam upaya 

memaksimalkan jarak paling dekat hyperplane dengan pattern yaitu anggota dari 

setiap kelas, maka dapat dihitung margin dengan rumus 
1

‖𝑤‖
. Kemudian 

diformulasikan pada quadratic programming problems yang meminimalkan 

Persamaan (2.4) dengan memenuhi syarat Persamaan (2.5) berikut: 

                                                     min 𝜏(𝑤) =
1

2
‖𝑤‖2                                                (2.4) 

                                                     𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 ≥ 0, ∀𝑖                                          (2.5) 

Solusi masalah optimasi dapat ditemukan dengan fungsi Lagrange sebagai 

berikut: 

𝐿 =
1

2
‖𝑤‖2 − ∑ 𝛼𝑖[ 𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) − 1]

ℓ

𝑖=1
 

                                   𝐿 =
1

2
‖𝑤‖2 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) −ℓ

𝑖=1 ∑ 𝛼𝑖                                
ℓ
𝑖=1 (2.6) 

di mana 𝛼𝑖 sebagai Lagrange Multiplier. Selanjutnya 𝐿 diminimalkan terhadap 

𝑤, 𝑏 dan dimaksimalkan terhadap 𝛼𝑖 > 0 sebagai berikut (Hamel, 2009): 
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𝜕𝐿

𝜕𝑏
= 0 

                                                    ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖
ℓ
𝑖=1 = 0                                                          (2.7) 

𝜕𝐿

𝜕𝑤
= 0 

𝑤𝑖 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖

ℓ

𝑖=1
= 0 

                                                           𝑤𝑖 = ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖                                                                    
ℓ
𝑖=1   (2.8) 

Di sisi lain, proses optimasi dapat dilakukan dengan cara memaksimalkan 𝐿 

terhadap 𝛼𝑖 melalui substitusi Persamaan (2.7) dan Persamaan (2.8) ke Persamaan 

(2.6), yaitu: 

𝐿 =
1

2
‖𝑤‖2 − ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) −

ℓ

𝑖=1
∑ 𝛼𝑖 

ℓ

𝑖=1
 

𝐿 =
1

2
(𝑤𝑖. 𝑤𝑖) − (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑤𝑖𝑥𝑖 + ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖

ℓ

𝑖=1
𝑏 −

ℓ

𝑖=1
∑ 𝛼𝑖 

ℓ

𝑖=1
) 

𝐿 =
1

2
(∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 . ∑ 𝛼𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗

ℓ

𝑖=1

ℓ

𝑖=1
) − (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝑥𝑖 . ∑ 𝛼𝑗𝑦𝑗𝑥𝑗

ℓ

𝑖=1
+ 0

ℓ

𝑖=1
 

        − ∑ 𝛼𝑖 

ℓ

𝑖=1
) 

𝐿 =
1

2
∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

ℓ

𝑖,𝑗=1
− (∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

ℓ

𝑖,𝑗=1
− ∑ 𝛼𝑖 

ℓ

𝑖=1
) 

                                           𝐿 = ∑ 𝛼𝑖 
ℓ
𝑖=1 −

1

2
∑ 𝛼𝑖𝛼𝑗𝑦𝑖𝑦𝑗𝑥𝑖𝑥𝑗

ℓ
𝑖,𝑗=1                                 (2.9) 

di mana 𝛼𝑖 ≥ 0, ∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖
ℓ
𝑖=1 = 0. 

Secara umum hyperplane tidak dapat memisahkan dua kelas dengan 

sempurna. Oleh karena itu, syarat pada Persamaan (2.5) tidak bisa dipenuhi 

sehingga proses optimasi tidak dapat dijalankan. Untuk mengatasi masalah 
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tersebut dapat dilakukan dengan teknik soft margin yaitu Persamaan (2.5) 

dimodifikasi dengan menambah slack variables 𝜉𝑖 > 0 sebagai berikut: 

                                      𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 −  𝜉𝑖, ∀𝑖                                               (2.10) 

sehingga diperoleh 

                                                     min
1

2
‖𝑤‖2 + 𝐶 ∑ 𝜉𝑖                                          

ℓ
𝑖=1 (2.11) 

dengan syarat 

                                     𝑦𝑖(𝑤𝑖𝑥𝑖 + 𝑏) − 1 + 𝜉𝑖 ≥ 0, ∀𝑖                                         (2.12) 

Ketika Persamaan (2.10) diminimalkan maka jarak margin antar kelas akan 

dimaksimalkan. Slack variables 𝜉𝑖 berperan dalam meminimalisir adanya jumlah 

eror klasifikasi (misclassification error). Sedangkan parameter C berguna untuk 

mengendalikan tradeoff dari margin dan eror klasifikasi 𝜉. Semakin besar nilai 

parameter C maka semakin besar pula penalti pada eror klasifikasi tersebut 

(Nugroho, 2008). 

2.2.2 Non-Linear Support Vector Machine 

 Non-Linear Support Vector Machine merupakan pengembangan dalam 

proses menyelesaikan masalah data yang tidak bisa dipisahkan secara linear. Pada 

permasalahan nonlinier tidak memerlukan konstruksi secara eksplisit, tetapi akan 

menggunakan pendekatan fungsi kernel (Dikkers, 2005). Fungsi kernel bekerja 

dengan melakukan proses transformasi data ke dalam ruang dimensi yang lebih 

tinggi (feature space), di mana data dapat dipisahkan secara linier. Proses 

penggunaan fungsi kernel agar dapat menyelesaikan permasalahan SVM 

nonlinier disebut kernel trick (Hamel, 2009). Kernel trick dapat dirumuskan 

sebagai berikut: 

                                                 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝛷(𝑥𝑖). 𝛷(𝑥𝑗)                                        (2.13) 
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Gambar 2.1 Proses Transformasi Data dalam Ruang Dimensi Tinggi (Feature Space) 

(Nugroho, 2008) 

Berdasarkan Gambar 2.1 data antara kelas positif dan kelas negatif yang 

berdimensi dua tidak dapat dipisahkan oleh hyperplane secara linear. Kemudian 

dilakukan proses transformasi dengan melakukan pemetaan dari data berdimensi 

dua ke dalam ruang yang berdimensi lebih tinggi yaitu dimensi tiga, akibatnya 

antara kelas positif dan kelas negatif dapat dipisahkan oleh hyperplane secara 

linear. Proses pemetaan dapat dinotasikan sebagai berikut: 

                                          𝛷 ∶  𝑅𝑝 → 𝑅𝑞 , dimana 𝑝 < 𝑞                                        (2.14) 

di mana 𝑝 dan 𝑞 merupakan dimensi. Transformasi Φ didefinisikan secara implisit 

oleh fungsi kernel karena transformasi tersebut biasanya tidak diketahui. Proses 

menentukan klasifikasi data dapat dicari melalui persamaan berikut (Vapnik, 

1995): 

𝑓(𝛷(𝑥)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (𝑤𝑖. 𝛷(𝑥) + 𝑏) 

𝑓(𝛷(𝑥)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝛷(𝑥𝑖).

𝑛

𝑖=1

𝛷(𝑥𝑗) + 𝑏) 

                         𝑓(𝛷(𝑥)) = 𝑠𝑖𝑔𝑛 (∑ 𝛼𝑖𝑦𝑖𝐾(𝑥𝑖 , 𝑥𝑗)𝑛
𝑖=1 + 𝑏)                         (2.15) 

di mana 𝛼𝑖 > 0. Sedangkan nilai 𝛼𝑖 dan 𝑏 dapat dihitung menggunakan 

persamaan berikut: 

                                          𝛼𝑖 =
𝑁

∑ (𝐾(𝑥𝑖,𝑥𝑗) 𝑦𝑖𝑦𝑗)𝑁
𝑖=1

                                           (2.16) 
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                                                𝑏 = −
1

2
(𝑤𝑥+ + 𝑤𝑥−)                                              (2.17) 

Fungsi kernel yang biasanya digunakan pada metode SVM diantaranya berikut 

(Han dkk., 2012): 

1. Kernel Linier 

                                                     𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑥𝑖  . 𝑥𝑗                                                   (2.18) 

2. Kernel Polinomial 

                                             𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = ( 𝑥𝑖 . 𝑥𝑗 + 1)
ℎ

                                      (2.19) 

3. Kernel Gaussian Radial Basis Function (RBF) 

                                          𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝 (−
‖𝑥𝑖−𝑥𝑗‖

2

2𝜎2 ) , 𝜎 ∈ ℝ+                      (2.20) 

4. Kernel Sigmoid 

                                              𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = tanh(𝜅𝑥𝑖 . 𝑥𝑗 − 𝛿)                                 (2.21) 

dengan ℎ, 𝜎, 𝜅, dan 𝛿 sebagai parameter kernel. 

Pemilihan fungsi kernel harus memperhatikan data yang akan digunakan. 

Setelah memilih fungsi kernel, maka selanjutnya mengatur parameter yang 

digunakan. Selain parameter bebas pada kernel, terdapat juga parameter pinalti 

kesalahan C yang ditentukan peneliti. Pada kernel linier dapat diaplikasikan untuk 

data yang bisa dipisahkan oleh hyperplane secara linier atau berbentuk garis. 

Sedangkan pada kernel nonlinier diaplikasikan untuk data yang bisa dipisahkan 

hyperplane dengan bentuk bidang di ruang berdimensi yang tinggi (Dikkers, 

2005). 

2.2.3 Support Vector Machine Multi Kelas 

Support Vector Machine (SVM) multi kelas dapat diimplementasikan 

melalui dua pendekatan yaitu metode one-against-all dan one-against-one. Pada 
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umumnya, pendekatan one-against-all lebih sering digunakan karena memiliki 

konsep membentuk gabungan dari beberapa SVM yang biner. Sedangkan pada 

pendekatan one-against-one terdapat proses penyelesaian permasalahan optimasi 

sehingga memiliki tahapan yang lebih rumit (Pakarti, 2021). Pendekatan one-

against-all dan one-agains-one dapat dijelaskan sebagai berikut: 

1. One-Against-All 

Pendekatan one-against-all atau sering disebut pendekatan satu lawan 

semua memiliki konsep klasifikasi yang membandingkan antara satu kelas 

dengan semua kelas lainnya. Pada proses klasifikasi data dalam n kelas, 

maka akan terbentuk model SVM biner sebanyak n. Masing-masing model 

akan diuji dengan seluruh data yang ada untuk mengetahui klasifikasi kelas 

dari data tersebut. Contohnya, pembentukan klasifikasi dalam 3 kelas, maka 

terdapat 3 model SVM biner yang harus dibentuk. Pada model SVM 

pertama diuji dengan seluruh data untuk melihat klasifikasi data ke dalam 

kelas 1 atau bukan. Selanjutnya model SVM kedua diuji dengan seluruh 

data untuk melihat klasifikasi data ke dalam kelas 2 atau bukan. Terakhir, 

model SVM ketiga diuji dengan seluruh data untuk melihat klasifikasi data 

ke dalam kelas 3 atau bukan (Suyanto, 2019). 

 
Gambar 2.2 Ilustrasi Pendekatan One-Against-All 
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2. One-Against-One 

  Pendekatan one-against-one atau satu lawan satu adalah pendekatan 

dengan membentuk model SVM biner dari perbandingan satu kelas dengan 

satu kelas lainnya. Model SVM biner bergantung pada n kelas dalam 

klasifikasi yang dirumuskan sebagai berikut (Suyanto, 2019): 

                                                    𝑠 =
𝑛(𝑛−1)

2
                                                      (2.22) 

di mana 

 𝑠 : Banyaknya model SVM biner 

 𝑛 : Jumlah kelas 

  Pada pendekatan one-against-one dengan kasus klasifikasi 3 kelas 

diperoleh banyaknya model SVM biner (𝑠) sebanyak 3 model. Model SVM 

pertama akan diuji dengan seluruh data yang ada untuk mengetahui 

kelompok pada kelas 1 atau 2. Kemudian model kedua diuji dengan seluruh 

data yang ada untuk mengetahui kelompok pada kelas 2 atau 3. Selanjutnya 

model ketiga diuji dengan seluruh data yang ada untuk mengetahui 

kelompok pada kelas 1 atau 3. 

 
Gambar 2.3 Ilustrasi Pendekatan One-Against-One (Zhang dkk., 2016) 
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2.3 Pengukuran Ketepatan Klasifikasi 

Pengukuran ketepatan klasifikasi bertujuan untuk mengetahui kebaikan dalam 

klasifikasi data yang dilakukan oleh classifier. Salah satu cara untuk menghitung 

ketepatan klasifikasi adalah menggunakan confusion matrix. Pada umumnya 

confusion matrix memiliki konsep perhitungan akurasi untuk data mining yaitu 

membandingkan data aktual dengan data hasil proses prediksi. Terdapat 4 istilah 

pada hasil klasifikasi menggunakan confusion matrix. Pertama, TP (True Positive) 

yaitu hasil prediksi kelas positif tepat sesuai data aktual. Kemudian FP (False 

Positive) menunjukkan hasil prediksi kelas negatif berada di kelas positif. FN 

(False Negative) yaitu hasil prediksi kelas positif berada di kelas negatif dan TN 

(True Negative) yang menunjukkan hasil prediksi kelas negatif tepat sesuai data 

aktual (Hilmiyah, 2017). Berikut adalah bentuk confusion matrix untuk 

permasalahan multi kelas (Markoulidakis dkk., 2021): 

Tabel 2.1 Confusion Matrix 

Confusion Matrix 
Kelas Aktual 

𝑪𝟏 𝑪𝟐 … 𝑪𝑵 

Kelas 

Prediksi 

𝑪𝟏 𝐶1,1 FN … 𝐶1,𝑁 

𝑪𝟐 FP TP … FP 

… … … … … 

𝑪𝑵 𝐶𝑁,1 FN … 𝐶𝑁,𝑁 

Pengukuran ketepatan klasifikasi dapat dilakukan dengan cara menghitung 

nilai accuracy, precision, sensitivity, dan specificity. Accuracy (akurasi) 

menunjukkan nilai atau persentase keakuratan hasil klasifikasi. Precision (presisi) 

digunakan untuk mengetahui rasio yang membandingkan antara kelas positif yang 

benar dengan keseluruhan prediksi kelas positif. Selanjutnya sensitivity atau recall 
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menunjukkan proporsi kelas positif yang hasil prediksinya benar. Terakhir 

specificity yang menunjukkan proporsi kelas negatif yang hasil prediksinya benar 

(Han dkk., 2012). Selain itu terdapat kurva ROC (Receiver Operating 

Characteristic) yaitu grafik yang membandingkan sensitivity (True Positive Rate) 

sebagai sumbu koordinat y dengan 1-specificity (False Positive Rate) yang 

dijelaskan dalam bentuk kurva. Kemudian terdapat nilai AUC (Area Under the 

Curve) yang merupakan luas daerah di bawah kurva ROC dengan rentang luasnya 

0 sampai dengan 1 (Sasongko, 2016). Perhitungan nilai accuracy, precision, 

sensitivity, dan specificity dapat dilihat pada persamaan berikut (Markoulidakis 

dkk., 2021): 

                                   𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
∑ 𝑇𝑃(𝐶𝑖)𝑁

𝑖=1

∑ ∑ 𝐶𝑖,𝑗
𝑁
𝑗=1

𝑁
𝑖=1

× 100%                                          (2.23) 

                               𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝐶𝑖
=

𝑇𝑃(𝐶𝑖)

𝑇𝑃(𝐶𝑖)+𝐹𝑃(𝐶𝑖)
× 100%                                        (2.24) 

                            𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦𝐶𝑖
=

𝑇𝑃(𝐶𝑖)

𝑇𝑃(𝐶𝑖)+𝐹𝑁(𝐶𝑖)
× 100%                                        (2.25) 

                            𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝐶𝑖
=

𝑇𝑁(𝐶𝑖)

𝑇𝑁(𝐶𝑖)+𝐹𝑃(𝐶𝑖)
× 100%                                        (2.26) 

Sedangkan untuk menghitung nilai precision, sensitivity, dan specificity secara 

keseluruhan adalah sebagai berikut: 

                            𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛𝐶𝑖

                                    𝑁
𝑖=1  (2.27) 

                          𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦𝐶𝑖

                                𝑁
𝑖=1 (2.28) 

                          𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝑎𝑣𝑒𝑟𝑎𝑔𝑒 =
1

𝑁
∑ 𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦𝐶𝑖

𝑁
𝑖=1                                  (2.29) 

Kemudian perhitungan nilai AUC adalah sebagai berikut (Tuah dkk., 2022): 
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                                      AUC = ∫ 𝑇𝑃𝑅(𝐹𝑃𝑅) 𝑑𝐹𝑃𝑅                                           
1

0
(2.30) 

di mana 

TPR : Rasio antara true positive dengan total kelas positif pada data (true  

positive dan false negative) 

FPR : Rasio antara false positive dengan total kelas negatif pada data   

(false positive dan true negative) 

dFPR : Selisih FPR antara dua titik pada kurva ROC 

2.4 Stunting 

Stunting adalah kegagalan tumbuh kembang anak di bawah usia 5 tahun 

(balita) yang disebabkan oleh kurangnya gizi secara kronis dan infeksi berulang. 

Pada umumnya, stunting terjadi pada periode 1000 HPK yaitu mulai janin sampai 

anak berusia 23 bulan. Anak yang mengalami stunting memiliki tinggi badan di 

bawah minus 2 dari standar deviasi tinggi badan anak seusianya (BPS, 2021). 

Tinggi badan menjadi salah satu jenis pemeriksaan antropometri yang dapat 

menunjukkan status gizi seseorang. Adanya stunting mengindikasikan kekurangan 

gizi (malnutrisi) dalam jangka panjang (kronis) yang berlangsung bertahun-tahun. 

Diagnosis stunting dibentuk dari perbandingan nilai z-score tinggi badan 

berdasarkan usia yang diperoleh dari grafik pertumbuhan yang digunakan di 

seluruh dunia (Candra, 2020). 

Ciri-ciri anak yang mengalami stunting dapat diketahui, diantaranya masa 

memasuki pubertas dan pertumbuhan gigi yang terlambat, pada usia 8-10 tahun 

cenderung memiliki sikap pendiam atau tidak sering melakukan eye contact, 

pertumbuhan terhambat sehingga memiliki wajah yang tampak lebih muda dari 

anak seusianya, serta memiliki kelemahan dalam memori belajar. Sedangkan 
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dampak buruk stunting dibagi menjadi 2 macam. Pertama, dampak jangka pendek 

yaitu terhambatnya perkembangan otak yang berakibat pada kecerdasan dan 

gangguan pertumbuhan secara fisik. Selanjutnya, dampak jangka panjang yaitu 

berkurangnya kemampuan kognitif dan prestasi belajar, menurunnya kekebalan 

tubuh sehingga mudah terserang penyakit, serta berisiko tinggi muncul penyakit 

diabetes, obesitas, stroke, kanker, dan disabilitas di masa tua (Rahayu dkk., 2018). 

Menurut World Health Organization (WHO) terdapat beberapa faktor yang 

menjadi penyebab stunting. Pertama, praktik pemberian nutrisi pada bayi dan balita 

yaitu pemberian ASI yang kurang optimal (khususnya ASI non eksklusif) dan 

terbatasnya kuantitas, kualitas, serta variasi pemberian makanan pendamping ASI. 

Selanjutnya, terkena penyakit menular dan mengakibatkan berat badan rendah 

sehingga memiliki konsekuensi jangka panjang terhambatnya pada pertumbuhan 

linier. Kemudian, infeksi subklinis yaitu akibat paparan lingkungan yang 

terkontaminasi atau tercemar sehingga terjadi malabsorpsi nutrisi dan berkurangnya 

kemampuan usus sebagai penghalang terhadap organisme penyebab penyakit. 

Terakhir, akibat dari kemiskinan, pola asuh yang kurang memadai, kurangnya 

stimulasi pada anak dan adanya kerawanan pangan (WHO, 2014). 

2. 5 Indeks Khusus Penanganan Stunting 

Percepatan pengurangan kasus stunting menjadi program prioritas pemerintah 

di bidang kesehatan. Stunting tidak hanya memengaruhi pertumbuhan secara fisik, 

tetapi berpengaruh juga terhadap fungsi penting lainnya pada tubuh, seperti 

perkembangan otak dan imun tubuh. Akibatnya, balita stunting berpotensi 

mengalami kecerdasan yang kurang maksimal, mudah terserang penyakit, dan 

mungkin berisiko mengalami penurunan produktivitas di masa depan. Dalam 
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rangka mempercepat penanganan stunting, pemerintah membentuk IKPS yaitu 

instrumen-instrumen khusus sebagai bahan evaluasi dari program penanganan 

stunting yang ada. Selain itu, IKPS juga berperan untuk mengukur jangkauan 

intervensi terhadap rumah tangga yang menjadi sasaran (BPS, 2021). 

Indeks Khusus Penanganan Stunting (IKPS) merupakan alat ukur pencapaian 

penanganan stunting di Indonesia. IKPS disusun oleh dimensi yang terdiri beberapa 

indikator dan mengikuti prinsip SMART (Specific, Measurable, Achievable, 

Realistic, Timely and Simplycity). Salah satu prinsip yang mudah dianalisis sebagai 

syarat indikator IKPS adalah prinsip measurable (dapat diukur) yang berarti 

indikator penyusun IKPS harus indikator yang dapat diukur (BPS, 2021). 

Berdasarkan prinsip tersebut, maka terbentuk 6 dimensi dan 11 indikator yang 

menjadi penyusun IKPS tingkat provinsi, yaitu (BPS, 2021): 

1. Dimensi kesehatan terbentuk dari tiga indikator, yaitu imunisasi, penolong 

persalinan oleh tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan, dan keluarga 

berencana (KB) modern. 

2. Dimensi gizi terbentuk dari dua indikator, yaitu ASI eksklusif dan makanan 

pendamping ASI. 

3. Dimensi perumahan terbentuk dari dua indikator, yaitu air minum layak dan 

sanitasi layak. 

4. Dimensi pangan terbentuk dari satu indikator, yaitu ketidakcukupan 

konsumsi pangan. 

5. Dimensi pendidikan terbentuk dari satu indikator, yaitu Pendidikan Anak 

Usia Dini (PAUD). 
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6. Dimensi perlindungan sosial terbentuk dari dua indikator, yaitu pemanfaatan 

jaminan kesehatan dan penerima Kartu Perlindungan Sosial (KPS) ataau 

Kartu Keluarga Sejahtera (KKS). 

Indikator IKPS perlu dilakukan proses normalisasi dengan tujuan agar 

indikator memiliki rentang dan arah yang sama. Pada proses normalisasi terdapat 

dua hal yang harus dilakukan, yaitu menentukan nilai minimal serta nilai maksimal 

pada setiap indikator agar memiliki rentang yang sama dan menyamakan arah setiap 

indikator. Adapun dalam indikator penyusun IKPS terdapat sepuluh indikator 

dengan arah positif dan satu indikator dengan arah negatif. Berikut persamaan 

untuk normalisasi agar setiap indikator memiliki arah yang sama (BPS, 2021): 

Indikator dengan arah positif 

                                            𝐾𝑋𝑖 =
𝑋𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
× 100                                               (2.31) 

Indikator dengan arah negatif 

                                              𝐾𝑋𝑖 = 100 − (
𝑋𝑖−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
× 100)                               (2.32) 

di mana 

𝐾𝑋𝑖 : Nilai indikator ternormalisasi 

𝑋𝑖 : Nilai indikator (empiris) 

𝑋𝑚𝑖𝑛 : Nilai minimal indikator 

𝑋𝑚𝑎𝑥 : Nilai maksimal indikator 

Selanjutnya menentukan penimbang dimensi untuk menghitung IKPS, di 

mana setiap dimensi pada IKPS memiliki penimbang yang sama yaitu sebesar 1/6. 

Hal ini dikarenakan IKPS tersusun atas 6 dimensi. Kemudian untuk menyusun 

IKPS, masing-masing dimensi terlebih dahulu dihitung nilai indeksnya dengan 
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menghitung rata-rata nilai indikator pada dimensi tersebut. Adapun perhitungan 

IKPS dapat dirumuskan sebagai berikut: 

                                                        𝐼𝐾𝑃𝑆 =
∑ 𝑊𝑧𝑑𝑧

𝑝
𝑧=1

∑ 𝑊𝑧
𝑝
𝑧=1

                                                   (2.33) 

di mana 

𝑊𝑧 : Penimbang dimensi ke-𝑧, dengan 𝑧 = 1,2, … , 𝑝 

𝑑𝑧 : Dimensi ke-𝑧, dengan 𝑧 = 1,2, … , 𝑝 

Berikut daftar nilai minimal dan nilai maksimal untuk setiap indikator (BPS, 

2021): 

Tabel 2.2 Nilai Minimal dan Maksimal Indikator IKPS 

Indikator Nilai 

Minimal 

Nilai 

Maksimal 

Dasar Penentuan 

Imunisasi 0 90 RPJMN 2020-2024 

Penolong persalinan oleh 

tenaga kesehatan di 

fasilitas kesehatan 

0 100 Kesepakatan pakar 

Keluarga Berencana (KB) 

modern 

0 80 Kesepakatan pakar 

ASI eksklusif 0 80 Rancangan Perpres dan 

kesepakatan pakar 

Makanan Pendamping 

ASI 

0 80 Kesepakatan pakar 

Air minum layak 0 100 Rancangan Perpres dan 

kesepakatan pakar 

Sanitasi layak 0 100 Kesepakatan pakar 

Ketidakcukupan 

konsumsi pangan 

0 60 Kesepakatan pakar 

Pendidikan Anak Usia 

Dini (PAUD) 

0 90 Kesepakatan pakar 

Pemanfaatan jaminan 

kesehatan 

0 80 Kesepakatan pakar 

Penerima KPS/KKS 0 80 Kesepakatan pakar 

 

2.6 Kajian Integrasi Stunting dengan Al-Qur’an 

Al-Qur’an tidak membahas persoalan stunting secara spesifik, namun terdapat 

di dalam Al-Qur’an surat Al-Baqarah ayat 233 yang telah menjelaskan bahwa 

seorang ibu dianjurkan menyusui anak-anaknya dan seorang ayah berkewajiban 
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untuk memenuhi kebutuhan anak serta istrinya. Menurut tafsir Al-Jailani mengenai 

surat Al-Baqarah ayat 233, menjelaskan mengenai penyusuan yang berkaitan 

dengan ayat sebelumnya yaitu tentang pernikahan dan talak. Ayat ini 

memerintahkan kepada seorang ibu yang sudah ditalak atau tidak untuk tetap 

menyusui anaknya selama dua tahun penuh dengan kasih sayang. Secara tidak 

langsung menjadikan petunjuk bahwa menyusui anak adalah salah satu hal 

terpenting. Di sisi lain, pada tafsir Al-Jailani juga disampaikan bahwa setiap beban 

yang diberikan pada manusia pasti sesuai dengan kesanggupannya. Oleh karena itu, 

seorang ibu tidak boleh terpaksa dalam menyusui anaknya. Al-Jailani juga 

menyampaikan pendapat bahwa diperbolehkan penyapihan sebelum dua tahun 

asalkan atas persetujuan keduanya dan tidak membahayakan anaknya. Kemudian 

jika sebagian ibu tidak dapat menyusui anaknya, maka orang lain dapat 

menyusuinya dengan memberikan upah yang patut (Al-Jailani, 2022).  
Pentingnya menyusui juga disampaikan dalam tafsir Al-Asraar yaitu seorang 

ibu yang menyusui anaknya akan berdampak besar pada keberhasilan masa depan 

anak karena pada dasarnya tidak ada yang lebih baik daripada air susu ibu. 

Menyusui anak akan berdampak pada kesehatan secara jasmani dan memengaruhi 

pembentukan karakter anak. Secara psikologis menyusui merupakan bentuk kasih 

sayang yang diberikan ibu kepada anak. Hal ini mempengaruhi perkembangan 

psikologis anak. Perihal lama waktu menyusui akan lebih baik dilakukan dengan 

sempurna yaitu selama dua tahun (Asrori, 2017a). 

Masa seorang ibu menyusui anaknya selama dua tahun juga disebutkan di 

dalam Al-Qur’an surat Luqman ayat 14. Pada surat Luqman ayat 14 terdapat pesan 

bahwa seorang anak diperintahkan untuk menghormati kedua orang tua khususnya 
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seorang ibu yang telah mengandung dan menyapih anaknya dalam usia dua tahun. 

Dalam firman Allah SWT Q.S. Luqman ayat 14 (Kemenag, 2023a): 

نْسَانَ بِوَالِدَيْهِ  وَ  نَاالْاِ اِلََِّ   ى وَهْنٍ وَّفِصَالهُُ فيْ عَامَيْنِ انَِ اشْكُرْلِْ وَلِوَالِدَيْكَ  حََلََتْهُ امُُّهُ وَهْنًاعَل    وَصَّي ْ
۝۱۴الْمَصِيْرُ   

“Kami mewasiatkan kepada manusia (agar berbuat baik) kepada kedua orang 

tuanya. Ibunya telah mengandungnya dalam keadaan lemah yang bertambah-

tambah dan menyapihnya dalam dua tahun. (Wasiat Kami,) “Bersyukurlah kepada-

Ku dan kepada kedua orang tuamu.” Hanya kepada-Ku (kamu) kembali.” 

Pesan yang disampaikan dalam ayat ini adalah hendaklah manusia sebagai 

seorang anak agar berbakti kepada kedua orang tua. Khususnya kepada seorang ibu 

yang telah mengandung anaknya sampai melahirkan kemudian menyusui dan 

menyapih anaknya sampai usia dua tahun. Dalam proses mengandung sampai 

menyusui, seorang ibu banyak berkorban bahkan terkadang fisiknya mulai lemah. 

Oleh karena itu seorang anak harus taat dan berbuat baik kepada ibunya sebagai 

balasan atas perjuangan seorang ibu. Sebagaimana hadist yang menyampaikan 

bahwa urutan kebaikan anak untuk orangtuanya adalah pertama, kedua, dan ketiga 

diberikan pada ibunya serta keempat untuk ayahnya (Asrori, 2017b). 

Pemberian ASI pada anak berperan sebagai antibodi yang dapat melindungi 

dari ancaman penyakit. Ketika di masa awal melahirkan, seorang ibu akan 

mengeluarkan ASI dengan kandungan zat kolostrum yang diyakini terdapat banyak 

antibodi efektif penangkal penyakit. Lamanya masa menyusui akan menjadikan 

bayi memiliki zat antibodi yang lebih kuat (Nur & Marissa, 2014). Di sisi lain, ASI 

berperan pada pertumbuhan dan perkembangan otak anak karena terdapat 

kandungan rangkaian asam lemak tak jenuh (Bahrudin, 2016). ASI yang diperoleh 

anak di kehidupan awal akan berkontribusi besar dalam pertumbuhan, akal serta 

perilaku pada anak. Selain itu, lama waktu menyusui dapat mencegah risiko tekanan 
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darah tinggi pada wanita pascamenopause (Park & Choi, 2018). Pernyataan 

mengenai manfaat ASI secara ilmiah ini menjadi bukti pentingnya menyusui dua 

tahun penuh seperti yang terdapat dalam surat Al-Baqarah ayat 233 dan surat 

Luqman ayat 14.   

2.7 Kajian Stunting dengan Teori Pendukung 

Penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan. Tahapan pertama adalah 

melakukan pengumpulan data. Tahapan kedua yakni melakukan analisis deskriptif 

yang berguna untuk memberi gambaran secara umum mengenai karakteristik data 

dalam penelitian yakni Indeks Khusus Penanganan Stunting pada 34 Provinsi di 

Indonesia. Tahapan ketiga adalah melakukan normalisasi data pada indikator IKPS 

dengan berdasar pada ketentuan normalisasi yang telah ditetapkan oleh Badan Pusat 

Statistik. Tahapan keempat yaitu membagi data menjadi data training dan data 

testing. Setelah itu membentuk model SVM menggunakan data training. Proses 

awal pembentukan model adalah menentukan metode pendekatan hyperplane SVM 

multi kelas yang akan digunakan dalam penentuan pembagian kelas. Pendekatan 

yang dapat dipilih terdiri dari dua jenis yaitu one-against-all atau one-against-one. 

Kemudian menentukan fungsi kernel yang akan digunakan untuk membentuk 

model SVM dan memilih parameter terbaik pada fungsi kernel.  Model SVM yang 

telah terbentuk akan mengklasifikasikan indeks khusus penanganan stunting pada 

34 Provinsi di Indonesia ke dalam tiga kelas. Jika nilai SVM > 0 maka data yang 

dihasilkan masuk kelas positif dan memiliki kemungkinan masuk dalam kategori 

indeks khusus penanganan stunting tinggi atau sedang. Selanjutnya jika nilai SVM 

< 0 maka data yang dihasilkan masuk kelas negatif dan memiliki kemungkinan 

masuk dalam kategori indeks khusus penanganan stunting sedang atau rendah. 
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Penentuan kategori tersebut akan menyesuaikan dengan kombinasi model SVM 

biner yang terbentuk. Tahapan selanjutnya setelah data berhasil diklasifikasi pada 

kelas masing-masing adalah mengevaluasi ketepatan model klasifikasi SVM 

menggunakan data testing dan data training. Evaluasi dilakukan dengan melihat 

nilai akurasi yang diperoleh berdasarkan confusion matrix. Tahapan terakhir yaitu 

menganalisis hasil prediksi klasifikasi yang telah terbentuk. 
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BAB III 

METODE PENELITIAN 

 

3.1 Jenis Penelitian 

Jenis pendekatan penelitian yang digunakan adalah penelitian deskriptif 

kuantitatif. Pada penelitian ini menggunakan data kuantitatif atau numerik yaitu 

data indeks khusus penanganan stunting pada 34 Provinsi di Indonesia tahun 2020 

yang selanjutnya dianalisis menggunakan metode support vector machine. 

3.2 Data dan Sumber Data 

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data sekunder. Data 

sekunder merupakan jenis data yang diperoleh dari sumber yang telah tersedia. 

Adapun data penelitian diakses melalui website Badan Pusat Statistik (BPS) 

Indonesia. Data yang digunakan terdiri dari variabel dependent (𝑌) dan variabel 

independent (𝑋). Variabel yang akan digunakan pada penelitian sebagai berikut: 

Tabel 3.1 Variabel Penelitian 

No. Variabel Skala Keterangan 

1. Indeks Khusus Penanganan 

Stunting (IKPS) Menurut 

Provinsi di Indonesia  

𝑌 Ordinal 

Rendah : 41,7 – 54,4 

Sedang : 54,5 – 67,2 

Tinggi : 67,3 – 80,0 
 

2. Imunisasi 𝑋1 Rasio 0 – 90 

3. Penolong persalinan oleh 

tenaga kesehatan di fasilitas 

kesehatan 

𝑋2 Rasio 0 – 100 

4. Keluarga Berencana (KB) 

modern 
𝑋3 Rasio 0 – 80 

5. ASI eksklusif 𝑋4 Rasio 0 – 80 

6. Makanan Pendamping ASI 𝑋5 Rasio 0 – 80 

7. Air minum layak 𝑋6 Rasio 0 – 100 

8. Sanitasi layak 𝑋7 Rasio 0 – 100 

9. Ketidakcukupan konsumsi 

pangan 
𝑋8 Rasio 0 – 60 

10. Pendidikan Anak Usia Dini 

(PAUD) 
𝑋9 Rasio 0 – 90 

11. Pemanfaatan jaminan 

kesehatan 
𝑋10 Rasio 0 – 80 

12. Penerima KPS/KKS 𝑋11 Rasio 0 – 80 



30 
 

 

 

3.3 Teknik Pengumpulan Data 

Teknik pengumpulan data pada penelitian ini menggunakan teknik 

dokumenter. Teknik dokumenter adalah teknik mengumpulkan data dengan 

mencari data pada sumber tertulis maupun sumber lisan.  Data yang diperoleh dapat 

berupa dokumen surat, pernyataan tertulis, pengumuman, data pada website, dan 

lainnya (Nilamsari, 2014).  

3.4 Tahapan Penelitian 

Adapun langkah-langkah yang dilakukan dalam penelitian adalah sebagai 

berikut: 

1. Pengumpulan data klasifikasi penanganan stunting yang terdiri dari variabel 

dependent dan variabel independent. 

2. Melakukan analisis deskriptif pada data indeks khusus penanganan stunting 

untuk memperoleh gambaran secara umum karakteristik indeks khusus 

penanganan stunting. 

3. Melakukan normalisasi data pada indikator IKPS agar memiliki rentang dan 

arah yang sama. 

4. Membagi data menjadi dua bagian yaitu data training dan data testing 

berdasarkan akurasi terbaik dari kombinasi beberapa persentase. Berikut hasil 

akurasi yang diperoleh: 

Tabel 3.2 Akurasi Perbandingan Data Training dan Data Testing 

Data Training Data Testing Akurasi 

70% 30% 70% 

75% 25% 50% 

80% 20% 85,61% 

85% 15% 60% 

90% 10% 66,67% 
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5. Membentuk model SVM menggunakan data training dengan proses sebagai 

berikut: 

a. Menentukan metode pendekatan hyperplane SVM multi kelas yang akan 

digunakan dalam penentuan pembagian kelas. 

b. Menentukan fungsi kernel yang akan digunakan untuk membentuk model 

SVM. 

c. Menentukan parameter terbaik pada fungsi kernel. 

d. Membentuk model SVM menggunakan fungsi kernel. 

6. Melakukan evaluasi dengan data testing adan data training terkait ketepatan 

model klasifikasi metode SVM menggunakan confusion matrix. 

7. Melakukan analisis terhadap hasil klasifikasi yang telah terbentuk dan 

menguji akurasi menggunakan confusion matrix. 
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3.5 Diagram Alir Penelitian 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

   

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
  

 

Gambar 3.1 Diagram Alir Penelitian 
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BAB IV 

PEMBAHASAN 

 

4.1 Analisis Deskriptif 

Variabel dependent (𝑌) pada penelitian ini adalah indeks khusus penanganan 

stunting (IKPS) menurut 34 Provinsi di Indonesia pada tahun 2020. Suatu Provinsi 

memiliki kategori indeks khusus penanganan stunting (IKPS) kelas rendah jika 

memiliki persentase IKPS pada rasio 41,7 – 54,4. Apabila persentase IKPS berada 

pada rasio 54,5 – 67,2, maka memiliki kategori indeks khusus penanganan stunting 

(IKPS) kelas sedang. Kemudian suatu Provinsi memiliki kategori indeks khusus 

penanganan stunting (IKPS) kelas tinggi jika memiliki persentase IKPS pada rasio 

67,3 – 80,0.  

 
Gambar 4.1 Pie Chart Kategori Indeks Khusus Penanganan Stunting Indonesia 2020 

Berdasarkan Gambar 4.1 mengenai pie chart indeks khusus penanganan 

stunting di Indonesia pada tahun 2020 menunjukkan bahwa dari 34 Provinsi, 

sebanyak 4 Provinsi atau sebesar 12% berada di kelas rendah yaitu Maluku, Maluku 

Utara, Papua, dan Papua Barat. Selanjutnya 21 Provinsi atau sebesar 62% berada 

pada indeks khusus penanganan stunting kelas sedang yaitu Aceh, Sumatera Utara, 

Sedang

62% 

Tinggi 

26%

Rendah 

12%

Kategori 

Indeks Khusus Penanganan Stunting

Sedang Tinggi Rendah
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Sumatera Barat, Riau, Jambi, Sumatera Selatan, Bengkulu, Lampung, Kep. Bangka 

Belitung, Kep. Riau, Banten, NTT, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, 

Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Tengah, Sulawesi 

Selatan, Sulawesi Tenggara, dan Sulawesi Barat. Kemudian 9 Provinsi atau sebesar 

26% berada pada indeks khusus penanganan stunting kelas tinggi yaitu DKI 

Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, NTB, 

Kalimantan Selatan, dan Gorontalo. 

Terdapat beberapa indikator yang memengaruhi nilai indeks khusus 

penanganan stunting di Indonesia. Indikator-indikator tersebut menjadi variabel 

independent (𝑋) dalam penelitian ini diantaranya adalah persentase imunisasi (𝑋1), 

penolong persalinan oleh tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan (𝑋2), keluarga 

berencana (KB) modern (𝑋3), ASI eksklusif (𝑋4), makanan pendamping ASI (𝑋5), 

air minum layak (𝑋6), sanitasi layak (𝑋7), ketidakcukupan konsumsi pangan (𝑋8), 

pendidikan anak usia dini (PAUD) (𝑋9), pemanfaatan jaminan kesehatan (𝑋10), dan 

penerima KPS atau KKS (𝑋11). Indikator pertama yang memengaruhi nilai indeks 

khusus penanganan stunting di Indonesia yaitu persentase anak berusia 12–23 bulan 

yang mendapatkan imunisasi dasar secara lengkap. Berikut deskriptif indikator 

imunisasi dengan skala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.1 Deskriptif Indikator Imunisasi (𝑋1) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 46,17 8,17 35,04 53,69 

Sedang 53,34 11,14 22,33 66,49 

Tinggi 68,81 8,51 54,36 81,43 

Berdasarkan Tabel 4.1 tentang indikator imunisasi diketahui bahwa rata-rata 

persentase imunisasi pada kelas rendah sebesar 46,17 dengan standar deviasi 

sebesar 8,17, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 35,04 
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dan 53,69. Pada indikator imunisasi kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 53,34 

dengan standar deviasi sebesar 11,14, serta nilai minimum dan maksimum secara 

berurutan sebesar 22,33 dan 66,49. Sedangkan indikator imunisasi pada kelas tinggi 

diperoleh rata-rata sebesar 68,81 dengan standar deviasi sebesar 8,51, serta nilai 

minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 54,36 dan 81,43. Semakin tinggi 

nilai persentase imunisasi menunjukkan semakin lengkapnya imunisasi dasar yang 

diterima oleh anak. Hal ini akan mewujudkan tujuan dari imunisasi yaitu 

melindungi anak dari berbagai jenis penyakit.  

Indikator kedua yaitu persentase Wanita Pernah Kawin (WPK) usia 15–49 

tahun yang telah melakukan proses terakhir melahirkan dengan pertolongan tenaga 

kesehatan terlatih di fasilitas kesehatan. Berikut deskriptif indikator penolong 

persalinan oleh tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan yang berskala rasio 

berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.2 Deskriptif Indikator Penolong Persalinan oleh Tenaga Kesehatan di Fasilitas Kesehatan 

(𝑋2) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 76,96 7,73 68,49 85,56 

Sedang 94,70 3,95 84,88 99,67 

Tinggi 98,10 2,17 93,00 100,00 

Berdasarkan Tabel 4.2 tentang indikator penolong persalinan oleh tenaga kesehatan 

di fasilitas kesehatan diketahui bahwa rata-rata persentase penolong persalinan oleh 

tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan pada kelas rendah sebesar 76,96 dengan 

standar deviasi sebesar 7,73, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan 

sebesar 68,49 dan 85,56. Pada indikator penolong persalinan oleh tenaga kesehatan 

di fasilitas kesehatan kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 94,70 dengan standar 

deviasi sebesar 3,95, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 

84,88 dan 99,67. Sedangkan indikator penolong persalinan oleh tenaga kesehatan 
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di fasilitas kesehatan pada kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 98,10 dengan 

standar deviasi sebesar 2,17, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan 

sebesar 93,00 dan 100,00. Persentase penolong persalinan oleh tenaga kesehatan di 

fasilitas kesehatan yang tinggi dapat dipengaruhi faktor ekonomi dan pendidikan 

ibu. Semakin tinggi status ekonomi dan tingkat pendidikan ibu, maka semakin besar 

keputusan dalam memilih persalinan ditolong oleh tenaga kesehatan. 

Indikator ketiga yaitu proporsi perempuan usia 15–49 tahun atau dengan 

pasangan yang berkeinginan menunda memiliki anak dengan menggunakan alat 

kontrasepsi modern. Berikut deskriptif indikator keluarga berencana (KB) modern 

yang berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.3 Deskriptif Indikator Keluarga Berencana (KB) Modern (𝑋3) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 7,99 4,16 3,09 13,05 

Sedang 10,85 3,17 4,96 17,34 

Tinggi 16,00 5,58 6,60 22,76 

Berdasarkan Tabel 4.3 tentang indikator keluarga berencana (KB) modern 

diketahui bahwa rata-rata persentase keluarga berencana (KB) modern pada kelas 

rendah sebesar 7,99 dengan standar deviasi sebesar 4,16, serta nilai minimum dan 

maksimum secara berurutan sebesar 3,09 dan 13,05. Pada indikator keluarga 

berencana (KB) modern kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 10,85 dengan 

standar deviasi sebesar 3,17, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan 

sebesar 4,96 dan 17,34. Sedangkan indikator keluarga berencana (KB) modern pada 

kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 16,00 dengan standar deviasi sebesar 5,58, 

serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 6,60 dan 22,76. 

Persentase keluarga berencana (KB) modern yang tinggi dapat mengurangi angka 

kematian ibu. Hal ini dikarenakan penggunaan alat kontrasepsi berfungsi dalam 
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menunda kehamilan, memastikan jarak aman kelahiran, dan mencegah kehamilan 

yang belum diinginkan.  

Indikator keempat yaitu persentase bayi berusia kurang dari 6 bulan dan 

memperoleh ASI secara eksklusif. Berikut deskriptif indikator ASI eksklusif yang 

berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.4 Deskriptif Indikator ASI Eksklusif (𝑋4) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 63,53 7,66 57,19 74,56 

Sedang 65,66 7,27 52,98 76,98 

Tinggi 69,73 7,40 56,22 78,93 

Berdasarkan Tabel 4.4 tentang indikator ASI eksklusif diketahui bahwa rata-rata 

persentase ASI eksklusif pada kelas rendah sebesar 63,53 dengan standar deviasi 

sebesar 7,66, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 57,19 

dan 74,56. Pada indikator ASI eksklusif kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 

65,66 dengan standar deviasi sebesar 7,27, serta nilai minimum dan maksimum 

secara berurutan sebesar 52,98 dan 76,98. Sedangkan indikator ASI eksklusif pada 

kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 69,73 dengan standar deviasi sebesar 7,40, 

serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 56,22 dan 78,93. 

Semakin tinggi persentase asi eksklusif menunjukkan semakin banyaknya bayi 

yang nutrisinya terpenuhi. Hal ini dapat mencegah serangan penyakit, membantu 

perkembangan otak dan fisik pada bayi. Sebaliknya, semakin rendahnya persentase 

asi eksklusif dapat mengindikasikan semakin tingginya potensi gizi buruk.  

Indikator kelima yaitu persentase anak berusia 6–23 bulan dan memperoleh 

makanan pendamping ASI. Berikut deskriptif indikator makanan pendamping ASI 

yang berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 
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Tabel 4.5 Deskriptif Indikator Makanan Pendamping ASI (𝑋5) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 55,97 6,64 46,86 62,39 

Sedang 65,45 6,51 49,64 77,20 

Tinggi 72,52 9,22 56,34 86,27 

Berdasarkan Tabel 4.5 tentang indikator makanan pendamping ASI diketahui 

bahwa rata-rata persentase makanan pendamping ASI pada kelas rendah sebesar 

55,97 dengan standar deviasi sebesar 6,64, serta nilai minimum dan maksimum 

secara berurutan sebesar 46,86 dan 62,39. Pada indikator makanan pendamping ASI 

kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 65,45 dengan standar deviasi sebesar 6,51, 

serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 49,64 dan 77,20. 

Sedangkan indikator makanan pendamping ASI pada kelas tinggi diperoleh rata-

rata sebesar 72,52 dengan standar deviasi sebesar 9,22, serta nilai minimum dan 

maksimum secara berurutan sebesar 56,34 dan 86,27. Salah satu indikator yang 

mengukur persentase anak berusia 6–23 bulan dan memperoleh makanan 

pendamping ASI adalah keragaman jenis makanan yang mengandung gizi 

seimbang seperti umbi-umbian, sayur, buah, dan daging. Di sisi lain persentase 

makanan pendamping ASI yang tinggi dipengaruhi oleh tingginya tingkat 

kesejahteraan anak dan pendidikan kepala rumah tangga.  

Indikator keenam yaitu persentase rumah tangga yang memperoleh akses air 

minum secara layak. Berikut deskriptif indikator air minum layak yang berskala 

rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.6 Deskriptif Indikator Air Minum Layak (𝑋6) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 80,22 12,68 62,73 91,68 

Sedang 83,24 7,94 62,47 92,87 

Tinggi 92,77 8,64 70,36 99,84 
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Berdasarkan Tabel 4.6 tentang indikator air minum layak diketahui bahwa rata-rata 

persentase air minum layak pada kelas rendah sebesar 80,22 dengan standar deviasi 

sebesar 12,68, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 62,73 

dan 91,68. Pada indikator air minum layak kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 

83,24 dengan standar deviasi sebesar 7,94, serta nilai minimum dan maksimum 

secara berurutan sebesar 62,47 dan 92,87. Sedangkan indikator air minum layak 

pada kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 92,77 dengan standar deviasi sebesar 

8,64, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 70,36 dan 99,84. 

Persentase air minum layak yang tinggi mengindikasikan tingginya tingkat 

kesejahteraan karena beberapa akses air minum layak merupakan berbayar.  

Indikator ketujuh yaitu persentase rumah tangga yang memperoleh akses 

sanitasi secara layak serta berkelanjutan. Berikut deskriptif indikator sanitasi layak 

yang berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.7 Deskriptif Indikator Sanitasi Layak (𝑋7) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 67,52 18,20 40,31 78,71 

Sedang 80,16 6,55 68,11 92,58 

Tinggi 84,49 8,77 71,40 96,96 

Berdasarkan Tabel 4.7 tentang indikator sanitasi layak diketahui bahwa rata-rata 

persentase sanitasi layak pada kelas rendah sebesar 67,52 dengan standar deviasi 

sebesar 18,20, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 40,31 

dan 78,71. Pada indikator sanitasi layak kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 

80,16 dengan standar deviasi sebesar 6,55, serta nilai minimum dan maksimum 

secara berurutan sebesar 68,11 dan 92,58. Sedangkan indikator sanitasi layak pada 

kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 84,49 dengan standar deviasi sebesar 8,77, 

serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 71,40 dan 96,96. 
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Adanya sanitasi layak memiliki pengaruh dalam pengurangan kasus diare dan 

tingkat kematian pada anak. Semakin rendahnya persentase sanitasi layak, maka 

semakin besar peluang munculnya sumber penyakit. Selain itu, faktor lain berupa 

tingkat kesejahteraan yang tinggi mampu meningkatkan persentase akses sanitasi 

layak.   

Indikator kedelapan yaitu persentase prevalensi penduduk yang tidak 

mengalami kecukupan dalam hal konsumsi pangan atau kekurangan konsumsi 

pangan. Berikut deskriptif indikator ketidakcukupan konsumsi pangan yang 

berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.8 Deskriptif Indikator Ketidakcukupan Konsumsi Pangan (𝑋8) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 31,40 5,86 23,09 35,55 

Sedang 9,18 3,56 2,11 19,92 

Tinggi 6,24 3,85 1,94 11,80 

Berdasarkan Tabel 4.8 tentang indikator ketidakcukupan konsumsi pangan 

diketahui bahwa rata-rata persentase ketidakcukupan konsumsi pangan pada kelas 

rendah sebesar 31,40 dengan standar deviasi sebesar 5,86, serta nilai minimum dan 

maksimum secara berurutan sebesar 23,09 dan 35,55. Pada indikator 

ketidakcukupan konsumsi pangan kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 9,18 

dengan standar deviasi sebesar 3,56, serta nilai minimum dan maksimum secara 

berurutan sebesar 2,11 dan 19,92. Sedangkan indikator ketidakcukupan konsumsi 

pangan pada kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 6,24 dengan standar deviasi 

sebesar 3,85, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 1,94 dan 

11,80. Semakin tinggi persentase ketidakcukupan konsumsi pangan menunjukkan 

semakin tingginya konsumsi makanan, tetapi kurangnya ketersediaan makanan dan 

keterbatasan rumah tangga untuk mengakses kebutuhan pangan.  
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Indikator kesembilan yaitu persentase partisipasi kasar anak berusia 3–6 

tahun. Berikut deskriptif indikator pendidikan anak usia dini (PAUD) yang berskala 

rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel dependent. 

Tabel 4.9 Deskriptif Indikator Pendidikan Anak Usia Dini (PAUD) (𝑋9) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 27,49 11,69 11,47 37,88 

Sedang 31,60 4,87 22,69 42,35 

Tinggi 46,37 10,93 31,81 67,46 

Berdasarkan Tabel 4.9 tentang indikator pendidikan anak usia dini (PAUD) 

diketahui bahwa rata-rata persentase pendidikan anak usia dini (PAUD) pada kelas 

rendah sebesar 27,49 dengan standar deviasi sebesar 11,69, serta nilai minimum 

dan maksimum secara berurutan sebesar 11,47 dan 37,88. Pada indikator 

pendidikan anak usia dini (PAUD) kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 31,60 

dengan standar deviasi sebesar 4,87, serta nilai minimum dan maksimum secara 

berurutan sebesar 22,69 dan 42,35. Sedangkan indikator pendidikan anak usia dini 

(PAUD) pada kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 46,37 dengan standar deviasi 

sebesar 10,93, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 31,81 

dan 67,46. Pendidikan anak usia dini (PAUD) berperan dalam pembentukan otak 

dan karakter pada anak. Semakin tinggi partisipasi anak yang menempuh PAUD, 

maka semakin mempermudah upaya menangani dan mengurangi kasus stunting.  

Indikator kesepuluh yaitu persentase penduduk yang telah memanfaatkan 

jaminan kesehatan nasional atau daerah. Berikut deskriptif indikator pemanfaatan 

jaminan kesehatan yang berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada variabel 

dependent. 
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Tabel 4.10 Deskriptif Indikator Pemanfaatan Jaminan Kesehatan (𝑋10) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 79,22 4,27 74,78 84,44 

Sedang 78,04 7,91 66,78 96,84 

Tinggi 75,61 8,95 62,40 89,92 

Berdasarkan Tabel 4.10 tentang indikator pemanfaatan jaminan kesehatan diketahui 

bahwa rata-rata persentase pemanfaatan jaminan kesehatan pada kelas rendah 

sebesar 79,22 dengan standar deviasi sebesar 4,27, serta nilai minimum dan 

maksimum secara berurutan sebesar 74,78 dan 84,44. Pada indikator pemanfaatan 

jaminan kesehatan kelas sedang diperoleh rata-rata sebesar 78,04 dengan standar 

deviasi sebesar 7,91, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 

66,78 dan 96,84. Sedangkan indikator pemanfaatan jaminan kesehatan pada kelas 

tinggi diperoleh rata-rata sebesar 75,61 dengan standar deviasi sebesar 8,95, serta 

nilai minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 62,40 dan 89,92. Semakin 

rendahnya pemanfaatan jaminan kesehatan oleh masyarakat menunjukkan 

kurangnya upaya pemerintah untuk mempersiapkan layanan kesehatan. Sebaliknya, 

semakin tinggi persentase pemanfaatan jaminan kesehatan maka semakin baik 

upaya pelayanan kesehatan yang dilakukan pemerintah.  

Indikator kesebelas yaitu persentase rumah tangga yang mendapatkan kartu 

perlindungan sosial atau kartu keluarga sejahtera. Berikut deskriptif indikator 

penerima KPS atau KKS yang berskala rasio berdasarkan kategori kelas pada 

variabel dependent. 

Tabel 4.11 Deskriptif Indikator Penerima KPS atau KKS (𝑋11) 

Variabel Mean Std. Deviasi Minimum Maksimum 

Rendah 9,13 2,26 7,02 11,27 

Sedang 11,41 4,00 5,98 22,58 

Tinggi 12,52 4,53 5,47 18,58 
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Berdasarkan Tabel 4.11 tentang indikator penerima KPS atau KKS diketahui bahwa 

rata-rata persentase penerima KPS atau KKS pada kelas rendah sebesar 9,13 dengan 

standar deviasi sebesar 2,26, serta nilai minimum dan maksimum secara berurutan 

sebesar 7,02 dan 11,27. Pada indikator penerima KPS atau KKS kelas sedang 

diperoleh rata-rata sebesar 11,41 dengan standar deviasi sebesar 4,00, serta nilai 

minimum dan maksimum secara berurutan sebesar 5,98 dan 22,58. Sedangkan 

indikator penerima KPS atau KKS pada kelas tinggi diperoleh rata-rata sebesar 

12,52 dengan standar deviasi sebesar 4,53, serta nilai minimum dan maksimum 

secara berurutan sebesar 5,47 dan 18,58. Persentase penerima KPS atau KKS yang 

tinggi mengindikasikan meningkatnya kesejahteraan masyarakat terutama dalam 

memperoleh akses layanan kesehatan.  

4.2 Analisis Data 

4.2.1 Normalisasi Data pada Indikator IKPS 

Normalisasi data pada indikator IKPS bertujuan agar semua indikator 

memiliki rentang dan arah yang sama. Proses normalisasi dilakukan pada semua 

indikator yang memiliki arah positif dan negatif. Pada indikator IKPS terdapat satu 

indikator yang memiliki arah negatif yaitu indikator ketidakcukupan konsumsi 

pangan. Sedangkan indikator lainnya memiliki arah positif. Adapun data indeks 

khusus penanganan stunting Indonesia ditunjukkan pada Lampiran 1. Langkah 

pertama dalam proses normalisasi yaitu menentukan nilai minimal dan nilai 

maksimal setiap indikator yang tercantum pada Tabel 2.2. Kemudian dilakukan 

normalisasi data berdasarkan Persamaan (2.30) untuk indikator dengan arah positif 

dan Persamaan (2.31) untuk indikator dengan arah negatif. Berikut contoh 
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perhitungan normalisasi indikator dengan menggunakan data indeks khusus 

penanganan stunting Provinsi Jawa Timur. 

Indikator imunisasi dengan arah positif 

𝐾𝑋1 =
66,12 − 0

90 − 0
× 100 = 73,47 

Indikator ketidakcukupan konsumsi pangan dengan arah negatif 

𝐾𝑋8 = 100 − (
8,58 − 0

60 − 0
× 100) = 85,7 

Proses normalisasi semua indikator dilakukan dengan cara yang sama sehingga 

diperoleh hasil normalisasi yang ditunjukkan pada Lampiran 2.  

4.2.2 Hasil Klasifikasi dengan Metode Support Vector Machine 

Proses klasifikasi indeks khusus penanganan stunting dengan metode Support 

Vector Machine (SVM) dilakukan dengan bantuan software RStudio. Proses 

klasifikasi dimulai dengan membagi data menjadi dua, yaitu data training dan data 

testing. Pada data training yang terdiri dari beberapa variabel dan kelas target 

dijadikan sebagai data sampel untuk membentuk model SVM. Sedangkan data 

testing digunakan untuk mengevaluasi ketepatan model klasifikasi berdasarkan 

confusion matrix yang terbentuk. Pembagian data training dan data testing melalui 

proses trial and error dari beberapa persentase, kemudian diperoleh persentase 

terbaik pembagian data sebesar 80% data training dan 20% data testing. 

Berdasarkan keseluruhan 34 data IKPS terdapat 27 data training dan 7 data testing.  

Tahapan awal dalam membentuk model SVM yaitu menentukan metode 

pendekatan SVM multi kelas yang berguna untuk pembagian kelas. Penelitian ini 

menggunakan pendekatan one-against-one pada package e1071 RStudio yang 

memiliki dasar pendekatan one-against-one terhadap kasus klasifikasi multi kelas. 
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Kemudian fungsi kernel yang digunakan untuk klasifikasi SVM adalah kernel 

polinomial dengan parameter degree (ℎ) yaitu 1, 2, dan 3 serta parameter cost (𝐶) 

dengan rentang 10−2 sampai 102. Metode yang digunakan dalam penentuan 

parameter terbaik ini menggunakan metode trial and error (Pratiwi & Ulama, 

2016). Setelah model SVM terbentuk dengan menggunakan data training, maka 

diperoleh nilai akurasi model menggunakan data testing pada masing-masing 

parameter kernel polinomial sebagai berikut: 

Tabel 4.12 Nilai Akurasi Parameter Model SVM Kernel Polinomial 

Parameter 
Akurasi 

𝐡 = 𝟏 𝐡 = 𝟐 𝐡 = 𝟑 

𝐂 = 𝟎, 𝟎𝟏 57,14% 57,14% 57,14% 

𝐂 = 𝟎, 𝟏 57,14% 57,14% 57,14% 

𝐂 = 𝟏 100% 85,71% 85,71% 

𝐂 = 𝟏𝟎 100% 85,71% 100% 

𝐂 = 𝟏𝟎𝟎 100% 71,43% 100% 

Berdasarkan trial and error yang telah dilakukan, diperoleh pada Tabel 4.12 

hasil akurasi beberapa parameter degree (ℎ) dan cost (𝐶) dengan model SVM kernel 

polinomial. Hasil pada Tabel 4.12 menunjukkan nilai akurasi tertinggi pada 

parameter degree (ℎ) = 1 dengan nilai 𝐶 = 1, 𝐶 = 10, dan 𝐶 = 100 serta parameter 

degree (ℎ) = 3 dengan nilai 𝐶 = 10 dan 𝐶 = 100. Sehingga diperoleh lima model 

dengan parameter model sebagai berikut: 

Tabel 4.13 Parameter Model SVM Kernel Polinomial ℎ = 1 dan 𝐶 = 1 

Parameter 

SVM – Type : C-classification 

SVM – Kernel : polynomial 

Cost : 1 

Degree : 1 

Number of Support Vectors : 20 
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Tabel 4.14 Parameter Model SVM Kernel Polinomial ℎ = 1 dan 𝐶 = 10 

Parameter 

SVM – Type : C-classification 

SVM – Kernel : polynomial 

Cost : 10 

Degree : 1 

Number of Support Vectors : 13 

 

Tabel 4.15 Parameter Model SVM Kernel Polinomial ℎ = 1 dan 𝐶 = 100 

Parameter 

SVM – Type : C-classification 

SVM – Kernel : polynomial 

Cost : 100 

Degree : 1 

Number of Support Vectors : 13 

 

Tabel 4.16 Parameter Model SVM Kernel Polinomial ℎ = 3 dan 𝐶 = 10 

Parameter 

SVM – Type : C-classification 

SVM – Kernel : polynomial 

Cost : 10 

Degree : 3 

Number of Support Vectors : 23 
 

Tabel 4.17 Parameter Model SVM Kernel Polinomial ℎ = 3 dan 𝐶 = 100 

Parameter 

SVM – Type : C-classification 

SVM – Kernel : polynomial 

Cost : 100 

Degree : 3 

Number of Support Vectors : 23 

Nilai parameter degree (ℎ) dan cost (𝐶) pada Tabel 4.13 sampai dengan Tabel 

4.17 diperoleh dengan mencari parameter terbaik dari hasil trial and error beberapa 

parameter degree (ℎ) dan cost (𝐶). Pada setiap model SVM juga diperoleh number 

of support vectors yang beragam. Model SVM dengan jumlah support vectors yang 

kecil akan memiliki generalisasi yang baik (Han dkk., 2012). Pada penelitian ini 

diperoleh jumlah support vectors terkecil pada parameter degree (ℎ) = 1 dengan 

nilai 𝐶 = 10 dan 𝐶 = 100 yaitu sebanyak 13 support vectors. Kemudian nilai cost 
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(𝐶) sebagai parameter regularisasi yang berperan dalam memaksimalkan margin 

dan meminimalkan kesalahan klasifikasi. Nilai cost (𝐶) yang kecil cenderung 

memperluas margin dengan mengabaikan outlier pada data training, sedangkan 

nilai cost (𝐶) yang besar akan menyesuaikan data training sehingga mengurangi 

kasus kesalahan klasifikasi (Don, 2018). Oleh karena itu model SVM terbaik untuk 

klasifikasi Indeks Khusus Penanganan Stunting di Indonesia adalah SVM kernel 

polinomial dengan parameter degree (ℎ) = 1 dan 𝐶 = 100. 

Model klasifikasi SVM yang telah terbentuk dapat divisualisasikan dalam 

bentuk plot klasifikasi SVM. Plot dapat dibentuk dengan kombinasi dua variabel 

independent (𝑋). Pada penelitian ini diperoleh 55 plot yang mencakup semua 

kombinasi antar variabel independent (𝑋). Berikut beberapa contoh plot klasifikasi 

SVM dengan kernel polinomial parameter ℎ = 1 dan 𝐶 = 100 yang secara lengkap 

dapat dilihat pada Lampiran 3. 

 
Gambar 4.2 Plot Klasifikasi SVM Kernel Polinomial ℎ = 1 dan 𝐶 = 100 
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Pada Gambar 4.2 kombinasi dua variabel independent (𝑋) berhasil 

membentuk plot klasifikasi SVM pada semua kategori IKPS Rendah, Sedang, dan 

Tinggi. Data yang berada di daerah plot warna krem menunjukkan data IKPS 

diprediksi sebagai kategori IKPS Rendah. Kemudian data yang berada di daerah 

plot warna oranye diprediksi sebagai data IKPS kategori Sedang dan di daerah plot 

warna cokelat untuk hasil prediksi data IKPS kategori Tinggi. Selain itu titik data 

pada plot dapat dibedakan berdasarkan warna dan bentuk. Titik data yang berwarna 

hitam digunakan untuk data IKPS kategori Rendah, warna merah untuk data IKPS 

kategori Sedang, dan warna hijau untuk data IKPS kategori Tinggi. Jika titik data 

IKPS pada plot berbentuk silang maka data IKPS tersebut menjadi bagian dari 

support vector.  

Berdasarkan keseluruhan hasil plot klasifikasi SVM diperoleh 39 plot yang 

mampu mengklasifikasikan data IKPS pada tiga kategori. Setiap plot memberikan 

informasi mengenai ketepatan klasifikasi data IKPS. Jika data IKPS dapat 

dipisahkan oleh hyperplane sesuai kategori masing-masing, maka variabel 

independent (𝑋) yang membentuk plot memiliki peranan penting dalam 

pembentukan model. Variabel independent (𝑋) yang berpengaruh besar dalam 

ketepatan model klasifikasi IKPS adalah variabel 𝑋2 dan 𝑋8 untuk kategori IKPS 

Rendah, variabel 𝑋3 dan 𝑋9 untuk kategori IKPS Sedang, serta variabel 𝑋6 dan 𝑋9 

untuk kategori IKPS Tinggi. Hasil yang diperoleh dapat dijadikan landasan dalam 

upaya penanganan stunting berdasarkan kategori IKPS setiap provinsi. Pada Tabel 

4.18 ditunjukkan data nama-nama provinsi beserta kategori dan variabel yang 

memiliki pengaruh penting sebagai berikut. 
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Tabel 4.18 Kategori IKPS dan Variabel Terpenting Setiap Provinsi 

No Provinsi Kategori IKPS Variabel Terpenting 

1 Maluku Rendah Penolong persalinan oleh 

tenaga kesehatan di fasilitas 

kesehatan (𝑋2) 

Ketidakcukupan pangan (𝑋8) 

2 Maluku Utara Rendah 

3 Papua Barat Rendah 

4 Papua  Rendah 

5 Aceh Sedang 

Keluarga Berencana (KB) 

modern (𝑋3) 

Pendidikan Anak Usia Dini 

(PAUD) (𝑋9) 

6 Sumatera Utara Sedang 

7 Sumatera Barat Sedang 

8 Riau Sedang 

9 Jambi Sedang 

10 Sumatera Selatan Sedang 

11 Bengkulu Sedang 

12 Lampung Sedang 

13 Kep. Bangka Belitung Sedang 

14 Kep. Riau Sedang 

15 Banten Sedang 

16 NTT Sedang 

17 Kalimantan Barat Sedang 

18 Kalimantan Tengah Sedang 

19 Kalimantan Timur Sedang 

20 Kalimantan Utara Sedang 

21 Sulawesi Utara Sedang 

22 Sulawesi Tengah Sedang 

23 Sulawesi Selatan Sedang 

24 Sulawesi Tenggara Sedang 

25 Sulawesi Barat Sedang 

26 DKI Jakarta Tinggi 

Air minum layak (𝑋6) 

Pendidikan Anak Usia Dini 

(PAUD) (𝑋9) 

27 Jawa Barat Tinggi 

28 Jawa Tengah Tinggi 

29 DI Yogyakarta Tinggi 

30 Jawa Timur  Tinggi 

31 Bali Tinggi 

32 NTB Tinggi 

33 Kalimantan Selatan Tinggi 

34 Gorontalo Tinggi 

Provinsi dengan kategori IKPS Rendah seperti Maluku, Maluku Utara, Papua, 

dan Papua Barat dilakukan evaluasi pada indikator penolong persalinan oleh tenaga 

kesehatan di fasilitas kesehatan dan ketidakcukupan pangan. Pemerintah dapat 

mengambil tindakan dengan menambah dan mempermudah akses fasilitas 

kesehatan di daerah tersebut. Sedangkan untuk mengatasi ketidakcukupan pangan 
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dapat dilakukan dengan menambah dan memastikan program bantuan pangan oleh 

pemerintah telah diberikan tepat sesuai sasaran.  

Selanjutnya provinsi dengan kategori IKPS Sedang seperti Aceh, Sumatera 

Utara, Sumatera Barat, Riau, Jambi, Sumatera Selatan, Bengkulu, Lampung, Kep. 

Bangka Belitung, Kep. Riau, Banten, NTT, Kalimantan Barat, Kalimantan Tengah, 

Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi Utara, Sulawesi Tengah, Sulawesi 

Selatan, Sulawesi Tenggara, dan Sulawesi Barat dilakukan evaluasi pada indikator 

Keluarga Berencana (KB) modern dan Pendidikan Anak Usia Dini (PAUD). 

Program Keluarga Berencana (KB) yang dibentuk pemerintah perlu disertai dengan 

pendekatan melalui sosialisasi pentingnya KB dan dampak positif dari program KB. 

Kemudian untuk meningkatkan jumlah anak yang menempuh PAUD dapat 

dilakukan sosialisasi mengenai program PAUD Negeri yaitu program sekolah 

PAUD gratis. Adanya program ini diharapkan dapat memperluas akses pendidikan 

untuk anak-anak usia dini.   

Provinsi dengan kategori IKPS Tinggi seperti DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa 

Tengah, DI Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, NTB, Kalimantan Selatan, dan 

Gorontalo dilakukan evaluasi pada indikator air minum layak dan Pendidikan Anak 

Usia Dini (PAUD). Upaya yang dapat dilakukan pemerintah agar masyarakat 

memperoleh air minum layak adalah mempermudah akses air minum layak dan 

meningkatkan serta mengevaluasi kinerja Perusahaan Air Minum Daerah (PDAM). 

Sedangkan untuk indikator PAUD dapat dievaluasi dengan cara yang sama dengan 

sebelumnya yaitu sosialisasi program PAUD Negeri. 

 

 



51 
 

 

4.2.3 Analisis Tingkat Akurasi Metode Support Vector Machine 

Perhitungan ketepatan klasifikasi IKPS pada metode SVM kernel polinomial 

dengan parameter degree (ℎ) = 1 dan 𝐶 = 100 dapat dianalisis menggunakan data 

testing dan data training dari confusion matrix berikut: 

Tabel 4.19 Confusion Matrix Menggunakan Data Testing 

Confusion Matrix 
Kelas Aktual 

Rendah Sedang Tinggi 

Kelas 

Prediksi 

Rendah 2 0 0 

Sedang 0 4 0 

Tinggi 0 0 1 

Berdasarkan Tabel 4.19 confusion matrix menggunakan data testing diperoleh 

hasil bahwa 2 Provinsi yang memiliki kategori IKPS Rendah diprediksi benar 

menjadi Provinsi dengan kategori IKPS Rendah, 4 Provinsi yang memiliki kategori 

IKPS Sedang diprediksi benar menjadi Provinsi dengan kategori IKPS Sedang, dan 

1 Provinsi yang memiliki kategori IKPS Tinggi diprediksi benar menjadi Provinsi 

dengan kategori IKPS Tinggi. Sedangkan perhitungan nilai accuracy, precision, 

sensitivity, dan specificity pada data testing sebagai berikut. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
2 + 4 + 1

2 + 4 + 1
× 100% = 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 
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Tabel 4.20 Confusion Matrix Menggunakan Data Training 

Confusion Matrix 
Kelas Aktual 

Rendah Sedang Tinggi 

Kelas 

Prediksi 

Rendah 2 0 0 

Sedang 0 17 0 

Tinggi 0 0 8 

Berdasarkan Tabel 4.20 confusion matrix menggunakan data training 

diperoleh hasil bahwa 2 Provinsi yang memiliki kategori IKPS Rendah diprediksi 

benar menjadi Provinsi dengan kategori IKPS Rendah, 17 Provinsi yang memiliki 

kategori IKPS Sedang diprediksi benar menjadi Provinsi dengan kategori IKPS 

Sedang, dan 8 Provinsi yang memiliki kategori IKPS Tinggi diprediksi benar 

menjadi Provinsi dengan kategori IKPS Tinggi. Selanjutnya adalah perhitungan 

nilai accuracy, precision, sensitivity, dan specificity pada data training. 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
2 + 17 + 8

2 + 17 + 8
× 100% = 100% 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 

𝑆𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑣𝑖𝑡𝑦 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
1

3
× (1 + 1 + 1) × 100% = 100% 

Nilai akurasi (accuracy) klasifikasi IKPS menggunakan metode SVM pada 

data testing dan data training diperoleh sebesar 100%.  Hal ini membuktikan bahwa 

metode SVM dapat melakukan klasifikasi pada permasalahan IKPS dengan sangat 

baik. Kemudian nilai precision sebesar 100% yang menunjukkan rasio 

perbandingan antara setiap kategori IKPS yaitu IKPS Rendah, Sedang, dan Tinggi 

sebagai kelas positif dengan keseluruhan hasil prediksi kelas positif. Nilai tersebut 

memiliki arti bahwa setiap kategori IKPS kelas positif diprediksi sebagai kelas 
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positif dan tidak ada kategori IKPS kelas negatif yang diprediksi sebagai kelas 

positif. Selanjutnya nilai sensitivity sebesar 100% menunjukkan setiap kategori 

IKPS Rendah, Sedang, dan Tinggi sebagai kelas positif mampu diprediksi 100% 

benar bahwa setiap kategori IKPS tersebut berada di kelas positif. Terakhir nilai 

specificity sebesar 100% artinya setiap kategori IKPS Rendah, Sedang, dan Tinggi 

sebagai kelas negatif mampu diprediksi 100% benar bahwa setiap kategori IKPS 

tersebut berada di kelas negatif. Selain itu, hubungan antara sensitivity dan 

specificity dapat direpresentasikan dalam bentuk kurva ROC sebagai berikut. 

 
Gambar 4.3 Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) 

Kurva ROC (Receiver Operating Characteristic) pada Gambar 4.3 dapat 

digunakan sebagai evaluasi model klasifikasi IKPS dengan metode SVM. Pada 

kurva ROC, True Positive Rate atau sensitivity dibentuk plot terhadap False 

Positive Rate atau 1-specificity dari model klasifikasi. Kemudian area di bawah 

kurva ROC terdapat AUC (Area Under the Curve) yaitu ukuran kebaikan model 

klasifikasi dalam membedakan setiap kelas (Don, 2018). Kurva ROC dan nilai 

AUC dari klasifikasi IKPS menunjukkan bahwa model klasifikasi IKPS dengan 

metode SVM mampu memprediksi seluruh data testing dan data training IKPS 

dengan sangat baik. Hal ini dapat dilihat dari semakin luasnya area di bawah kurva 
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ROC dan nilai AUC sebesar 1 yang mengindikasikan model klasifikasi IKPS 

dengan metode SVM dapat diterima (Hosmer dkk., 2013). Berikut hasil prediksi 

klasifikasi IKPS pada 34 provinsi di Indonesia beserta data observasi atau data yang 

sebenarnya. 

Tabel 4.21 Hasil Prediksi IKPS Menggunakan SVM 

No Provinsi Prediksi Observasi 

1 Aceh Sedang Sedang 

2 Sumatera Utara Sedang Sedang 

3 Sumatera Barat Sedang Sedang 

4 Riau Sedang Sedang 

5 Jambi Sedang Sedang 

6 Sumatera Selatan Sedang Sedang 

7 Bengkulu Sedang Sedang 

8 Lampung Sedang Sedang 

9 Kep. Bangka Belitung Sedang Sedang 

10 Kep. Riau Sedang Sedang 

11 DKI Jakarta Tinggi Tinggi 

12 Jawa Barat Tinggi Tinggi 

13 Jawa Tengah Tinggi Tinggi 

14 DI Yogyakarta Tinggi Tinggi 

15 Jawa Timur  Tinggi Tinggi 

16 Banten Sedang Sedang 

17 Bali Tinggi Tinggi 

18 NTB Tinggi Tinggi 

19 NTT Sedang Sedang 

20 Kalimantan Barat Sedang Sedang 

21 Kalimantan Tengah Sedang Sedang 

22 Kalimantan Selatan Tinggi Tinggi 

23 Kalimantan Timur Sedang Sedang 

24 Kalimantan Utara Sedang Sedang 

25 Sulawesi Utara Sedang Sedang 

26 Sulawesi Tengah Sedang Sedang 

27 Sulawesi Selatan Sedang Sedang 

28 Sulawesi Tenggara Sedang Sedang 

29 Gorontalo Tinggi Tinggi 

30 Sulawesi Barat Sedang Sedang 

31 Maluku Rendah Rendah 

32 Maluku Utara Rendah Rendah 

33 Papua Barat Rendah Rendah 

34 Papua  Rendah Rendah 
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Berdasarkan Tabel 4.21 hasil prediksi IKPS menggunakan SVM 

membuktikan bahwa metode SVM mampu memprediksi dalam klasifikasi data 

IKPS menurut provinsi di Indonesia dengan sangat baik. Hasil prediksi 

menunjukkan dari 34 provinsi di Indonesia diperoleh kategori IKPS yang sama 

dengan data observasi atau data IKPS sebenarnya. Oleh karena itu, metode SVM 

menjadi salah satu metode yang tepat untuk klasifikasi IKPS di Indonesia.  

4.3 Kajian Penelitian dalam Perspektif Islam 

Salah satu dimensi yang di dalamnya memuat faktor dari stunting dan menjadi 

indikator IKPS adalah dimensi gizi. Indikator tersebut diantaranya ASI eksklusif 

dan makanan pendamping ASI. Pemberian nutrisi melalui ASI kepada bayi dan 

makanan pendamping ASI ketika memasuki usia balita berperan penting dalam 

pemenuhan gizi. Kedua hal tersebut berkaitan dengan makanan, baik yang 

dikonsumsi oleh ibu maupun oleh balita yang mendapat makanan pendamping ASI. 

Kata makanan dalam bahasa arab disebut tha’am atau ghidza. Kata tha’am berarti 

sesuatu yang dimakan tanpa melihat kandungannya, sedangkan ghidza berfokus 

pada kandungan yang ada di dalam makanan. Oleh karena itu ghidza memiliki 

kemiripan dengan gizi yaitu mendefinisikan makanan berdasarkan kandungan atau 

zatnya (Aliyah, 2016). Makanan bergizi memiliki kandungan zat gizi yaitu 

karbohidrat, protein, lemak, vitamin, dan mineral yang berperan dalam menjaga 

kesehatan tubuh manusia (Andriyani, 2019). 

Al-Qur’an mengungkapkan penggunaan bahan-bahan makanan yang 

memiliki kandungan zat bergizi, seperti firman Allah SWT Q.S. Yasin ayat 33 

(Kemenag, 2023b): 

 يةَ  ا  وَ 
 
تَةُ مُُ الْاَرْضُ الْمَي ْ ن     لََّّ هَاحَبًّافَمِنْهُ اَحْيَ ي ْ ۝۳۳يََْكُلُوْنَ   هَاوَاَخْرَجْنَامِن ْ  
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“Suatu tanda (kekuasaan-Nya) bagi mereka adalah bumi yang mati (tandus lalu) 

Kami menghidupkannya dan mengeluarkan darinya biji-bijian kemudian dari (biji-

bijian) itu mereka makan.” 

Berdasarkan surat Yasin ayat 33 di atas membuktikan kekuasaan Allah SWT dalam 

menghidupkan berbagai tumbuhan biji-bijian, seperti gandum, jagung, dan padi 

yang dapat diolah menjadi makanan. Jenis bahan makanan tersebut mengandung 

zat gizi karbohidrat yang dapat menjadi sumber energi untuk tubuh (Andriyani, 

2019). Kemudian Allah berfirman dalam Q.S. Gafir ayat 79 (Kemenag, 2023c): 

هَاتََْكُلُوْنَ   الَّذِيْ جَعَلَ لَكُمُ الْانَْ عَامَ  اَلل  ُ  هَاوَمِن ْ ۝۷۹لِتََكَْبُ وْامِن ْ  
“Allahlah yang menjadikan hewan ternak untukmu. Sebagian untuk kamu kendarai 

dan sebagian lagi untuk kamu makan.” 

Pada surat Gafir ayat 79 memiliki makna bahwa Allah dengan kekuasaan-Nya 

dalam menciptakan hewan ternak yang dapat dimanfaatkan manusia untuk 

berkendara dan sebagai bahan makanan. Makanan yang diperoleh dari daging 

hewan memiliki kandungan protein yang melengkapi gizi seimbang. Protein 

berfungsi dalam pertumbuhan, enzim, pembentukan antibodi, dan sumber energi 

bagi tubuh manusia (Andriyani, 2019). 

Sesungguhnya Allah SWT telah menciptakan segala hal yang manusia 

butuhkan salah satunya untuk memenuhi gizi seimbang. Di dalam Al-Qur’an telah 

disampaikan beragam jenis bahan makanan yang dapat dikategorikan berdasarkan 

kandungan zat gizi seperti karbohidrat, protein, lemak dan lainnya. Keberagaman 

ini tentunya bertujuan agar manusia dapat hidup dengan sehat dan tercukupi segala 

kebutuhan nutrisi di dalam tubuh. Oleh karena itu diharapkan dapat mencegah 

munculnya penyakit seperti stunting karena telah terjamin asupan gizi sejak di 

kandungan dan ketika lahir mendapatkan ASI eksklusif maupun makanan 
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pendamping ASI. Sehingga kasus stunting dapat berkurang dan nilai indeks khusus 

penanganan stunting dapat meningkat.  
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BAB V 

PENUTUP 

 

5.1 Kesimpulan 

Berdasarkan rumusan masalah dan pembahasan pada bab sebelumnya maka 

diperoleh kesimpulan sebagai berikut: 

1. Hasil klasifikasi metode Support Vector Machine (SVM) pada indeks khusus 

penanganan stunting di Indonesia menunjukkan model terbaik klasifikasi 

menggunakan kernel polinomial. Nilai parameter model klasifikasi kernel 

polinomial SVM yaitu model dengan parameter degree (ℎ) = 1 dan nilai 𝐶 =

100. Provinsi dengan kategori IKPS Rendah seperti Maluku, Maluku Utara, 

Papua, dan Papua Barat dilakukan evaluasi pada indikator penolong 

persalinan oleh tenaga kesehatan di fasilitas kesehatan dan ketidakcukupan 

pangan. Kemudian provinsi dengan kategori IKPS Sedang seperti Aceh, 

Sumatera Utara, Sumatera Barat, Riau, Jambi, Sumatera Selatan, Bengkulu, 

Lampung, Kep. Bangka Belitung, Kep. Riau, Banten, NTT, Kalimantan 

Barat, Kalimantan Tengah, Kalimantan Timur, Kalimantan Utara, Sulawesi 

Utara, Sulawesi Tengah, Sulawesi Selatan, Sulawesi Tenggara, dan Sulawesi 

Barat dilakukan evaluasi pada indikator Keluarga Berencana (KB) modern 

dan Pendidikan Anak Usia Dini (PAUD). Selanjutnya provinsi dengan 

kategori IKPS Tinggi seperti DKI Jakarta, Jawa Barat, Jawa Tengah, DI 

Yogyakarta, Jawa Timur, Bali, NTB, Kalimantan Selatan, dan Gorontalo 

dilakukan evaluasi pada indikator air minum layak dan Pendidikan Anak Usia 

Dini (PAUD). 



59 
 

 

2. Tingkat akurasi klasifikasi indeks khusus penanganan stunting di Indonesia 

dengan metode Support Vector Machine (SVM) sebesar 100%. Hal ini 

menunjukkan bahwa metode SVM mampu mengklasifikasikan indeks khusus 

penanganan stunting di Indonesia dengan sangat baik.  

5.2 Saran  

Dalam upaya pengembangan dan penyempurnaan penelitian lebih lanjut, oleh 

karena itu penulis memberikan saran sebagai berikut: 

1. Pada penelitian selanjutnya menggunakan metode klasifikasi yang berbeda 

sehingga dapat diketahui perbandingan tingkat akurasi antar metode. 

2. Mengembangkan penelitian selanjutnya dengan mengubah jenis kernel atau 

parameter model. 

3. Menambah jumlah data penelitian seperti klasifikasi indeks khusus 

penanganan stunting pada tingkat Kabupaten/Kota.  
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LAMPIRAN 

 

Lampiran 1 Data Indeks Khusus Penanganan Stunting 

No Provinsi X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 Kelas 

1 Aceh 22,33 98,23 4,96 65,43 60,62 87,66 77,06 8,58 29,21 96,84 14,13 Sedang 

2 Sumatera Utara 39,38 96,3 12,33 53,39 67,31 89,68 81,08 6,73 24,51 72,1 11,7 Sedang 

3 Sumatera Barat 47,01 97,29 13,93 70,36 74,1 83,37 68,11 5,86 29,87 76,58 11,55 Sedang 

4 Riau 38,81 95,82 8,86 65,17 68,94 88,25 83,99 9,16 25,61 66,78 11,21 Sedang 

5 Jambi 50,44 93,37 10,57 65,22 64,83 78,86 77,82 9,12 32,91 68,67 6,96 Sedang 

6 Sumatera Selatan 45,39 95,3 11,27 68,06 70,2 80,78 76,94 9,77 26,24 72,54 10,59 Sedang 

7 Bengkulu 60,26 97,78 14,43 62,3 66,99 62,47 78,1 7,72 28,44 78,49 11,84 Sedang 

8 Lampung 65,34 97,32 12,28 72,36 67,53 74,97 78,81 12,19 35,13 70,35 16,63 Sedang 

9 
Kep. Bangka 

Belitung 
62,09 99,67 8,09 55,47 77,2 75,06 92,58 9,35 33,86 77,49 5,98 Sedang 

10 Kep. Riau 63,36 99,46 11,86 59,49 67,89 90,41 89,19 6,07 30,25 81,64 8,39 Sedang 

11 DKI Jakarta 60,38 99,43 14,98 70,86 82,8 99,84 93,04 1,94 39,44 86,15 5,47 Tinggi 

12 Jawa Barat 54,36 93 10,67 76,11 74,61 93,42 71,4 3,9 35,46 73,33 10,68 Tinggi 

13 Jawa Tengah 73,72 99,74 16,24 76,3 76,1 94,07 83,24 11,8 50,24 70,48 14,22 Tinggi 

14 DI Yogyakarta 76,77 100 22,76 78,93 86,27 96,02 96,96 9,9 67,46 78,29 15,73 Tinggi 

15 Jawa Timur  66,12 98,06 13,14 66,9 69,98 95,56 80,98 8,58 56,24 65,49 13,38 Tinggi 

16 Banten 43,78 91,79 7,35 68,84 66,95 92,87 82 2,11 30,44 70,63 8,49 Sedang 

17 Bali 81,43 99,68 22,7 64,92 75,14 97,36 95,01 4,01 31,81 78,73 8,07 Tinggi 

18 NTB 73,33 97,36 15,23 73,78 66,54 94,13 82,89 2,97 42,46 62,4 17,7 Tinggi 

19 NTT 61,88 84,88 17 76,41 57,55 83,87 69,7 13,12 32,72 79,39 22,58 Sedang 

20 
Kalimantan 

Barat 
50,76 87,99 6,76 66,42 69,42 78,83 75,81 19,92 22,69 68,6 8,64 Sedang 



 

 

21 
Kalimantan 

Tengah 
50,84 88,53 7,07 52,98 60,71 74,91 72,31 10,1 37,23 69,99 6,08 Sedang 

22 
Kalimantan 

Selatan 
63,78 97,39 6,6 63,55 64,91 70,36 81,17 2,72 45,71 75,73 8,83 Tinggi 

23 
Kalimantan 

Timur 
63,5 97,46 10,89 71,13 68,62 85,51 89,17 8,24 28,67 81,69 8,4 Sedang 

24 
Kalimantan 

Utara 
58,51 95,92 9,77 76,98 68,6 89,5 82,09 12,11 34,89 84,23 8 Sedang 

25 Sulawesi Utara 66,49 95,88 17,34 58,6 66,78 90,31 85,49 4,49 32,85 85,46 12,55 Sedang 

26 Sulawesi Tengah 57,64 93,75 12,14 61,97 62,21 84,6 74,61 8,85 39,4 82,26 14 Sedang 

27 Sulawesi Selatan 61,41 97,65 10,76 76,21 65,99 90,84 88,96 10,14 31,79 85,39 12,56 Sedang 

28 
Sulawesi 

Tenggara 
60,86 92,93 10,27 60,48 52,27 92,49 82,38 10,06 34,62 79,48 13,19 Sedang 

29 Gorontalo 69,43 98,22 21,65 56,22 56,34 94,16 75,68 10,33 48,47 89,92 18,58 Tinggi 

30 Sulawesi Barat 49,96 91,3 9,86 71,54 49,64 72,75 77,07 9,16 42,35 90,34 16,22 Sedang 

31 Maluku 53,69 72,81 8,97 57,19 55,82 91,68 75,06 35,55 34,17 74,78 11,27 Rendah 

32 Maluku Utara 45,41 80,98 13,05 62,41 46,86 86,9 75,99 35,48 37,88 80,75 7,34 Rendah 

33 Papua Barat 50,55 85,56 6,83 59,96 62,39 79,56 78,71 23,09 26,45 76,92 10,88 Rendah 

34 Papua  35,04 68,49 3,09 74,56 58,8 62,73 40,31 31,49 11,47 84,44 7,02 Rendah 

 

 

 

 

 

 



 

 

Lampiran 2 Data Indeks Khusus Penanganan Stunting Normalisasi 

No Provinsi X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 Kelas 

1 Aceh 24,81 98,23 6,20 81,79 75,78 87,66 77,06 85,70 32,46 121,05 17,66 Sedang 

2 Sumatera Utara 43,76 96,3 15,41 66,74 84,14 89,68 81,08 88,78 27,23 90,13 14,63 Sedang 

3 Sumatera Barat 52,23 97,29 17,41 87,95 92,63 83,37 68,11 90,23 33,19 95,73 14,44 Sedang 

4 Riau 43,12 95,82 11,08 81,46 86,18 88,25 83,99 84,73 28,46 83,48 14,01 Sedang 

5 Jambi 56,04 93,37 13,21 81,53 81,04 78,86 77,82 84,80 36,57 85,84 8,70 Sedang 

6 Sumatera Selatan 50,43 95,3 14,09 85,08 87,75 80,78 76,94 83,72 29,16 90,68 13,24 Sedang 

7 Bengkulu 66,96 97,78 18,04 77,88 83,74 62,47 78,10 87,13 31,60 98,11 14,80 Sedang 

8 Lampung 72,6 97,32 15,35 90,45 84,41 74,97 78,81 79,68 39,03 87,94 20,79 Sedang 

9 
Kep. Bangka 

Belitung 
68,99 99,67 10,11 69,34 96,50 75,06 92,58 84,42 37,62 96,86 7,48 Sedang 

10 Kep. Riau 70,4 99,46 14,83 74,36 84,86 90,41 89,19 89,88 33,61 102,05 10,49 Sedang 

11 DKI Jakarta 67,09 99,43 18,73 88,58 103,50 99,84 93,04 96,77 43,82 107,69 6,84 Tinggi 

12 Jawa Barat 60,4 93 13,34 95,14 93,26 93,42 71,40 93,50 39,40 91,66 13,35 Tinggi 

13 Jawa Tengah 81,91 99,74 20,30 95,38 95,13 94,07 83,24 80,33 55,82 88,10 17,78 Tinggi 

14 DI Yogyakarta 85,3 100 28,45 98,66 107,84 96,02 96,96 83,50 74,95 97,86 19,66 Tinggi 

15 Jawa Timur  73,47 98,06 16,43 83,63 87,48 95,56 80,98 85,70 62,49 81,86 16,73 Tinggi 

16 Banten 48,64 91,79 9,19 86,05 83,69 92,87 82,00 96,48 33,82 88,29 10,61 Sedang 

17 Bali 90,48 99,68 28,38 81,15 93,93 97,36 95,01 93,32 35,34 98,41 10,09 Tinggi 

18 NTB 81,48 97,36 19,04 92,23 83,18 94,13 82,89 95,05 47,18 78,00 22,13 Tinggi 

19 NTT 68,76 84,88 21,25 95,51 71,94 83,87 69,70 78,13 36,36 99,24 28,23 Sedang 

20 
Kalimantan 

Barat 
56,4 87,99 8,45 83,03 86,78 78,83 75,81 66,80 25,21 85,75 10,80 Sedang 

21 
Kalimantan 

Tengah 
56,49 88,53 8,84 66,23 75,89 74,91 72,31 83,12 41,37 87,49 7,60 Sedang 



 

 

22 
Kalimantan 

Selatan 
70,87 97,39 8,25 79,44 81,14 70,36 81,17 95,47 50,79 94,66 11,04 Tinggi 

23 
Kalimantan 

Timur 
70,56 97,46 13,61 88,91 85,78 85,51 89,17 86,27 31,86 102,11 10,50 Sedang 

24 
Kalimantan 

Utara 
65,01 95,92 12,21 96,23 85,75 89,50 82,09 79,82 38,77 105,29 10,00 Sedang 

25 Sulawesi Utara 73,88 95,88 21,68 73,25 83,48 90,31 85,49 92,52 36,50 106,83 15,69 Sedang 

26 Sulawesi Tengah 64,05 93,75 15,18 77,46 77,76 84,60 74,61 85,25 43,78 102,83 17,50 Sedang 

27 Sulawesi Selatan 68,23 97,65 13,45 95,26 82,49 90,84 88,96 83,10 35,32 106,74 15,70 Sedang 

28 
Sulawesi 

Tenggara 
67,62 92,93 12,84 75,60 65,34 92,49 82,38 83,23 38,47 99,35 16,49 Sedang 

29 Gorontalo 77,14 98,22 27,06 70,28 70,43 94,16 75,68 82,78 53,86 112,40 23,23 Tinggi 

30 Sulawesi Barat 55,51 91,3 12,33 89,43 62,05 72,75 77,07 84,73 47,06 112,93 20,28 Sedang 

31 Maluku 59,66 72,81 11,21 71,49 69,78 91,68 75,06 40,75 37,97 93,48 14,09 Rendah 

32 Maluku Utara 50,46 80,98 16,31 78,01 58,58 86,90 75,99 40,87 42,09 100,94 9,18 Rendah 

33 Papua Barat 56,17 85,56 8,54 74,95 77,99 79,56 78,71 61,52 29,39 96,15 13,60 Rendah 

34 Papua  38,93 68,49 3,86 93,20 73,50 62,73 40,31 47,52 12,74 105,55 8,78 Rendah 

 

 

 

  



 

 

Lampiran 3 Plot Klasifikasi SVM 

 



 

 

 



 

 



 

 

  



 

 



 

 

Lampiran 4 Syntax Model SVM dengan RStudio 

#IMPORT LIBRARY 

library(e1071) 

library(readxl) 

library(caret) 

library(writexl) 

 

#INPUT DATA 

data = read_excel("Dataikps.xlsx") 

 

#DATA TRAINING & DATA TESTING 

n = nrow(data) #untuk mendefinisikan jumlah data 

ntrain = round(n*0.80) #persentase data training 

a = sample(n, ntrain) #agar data random 

train_ikps = data[a,] #membentuk data training 

test_ikps = data[-a,] #membentuk data testing 

 

#MENYIMPAN DATA TRAINING & DATA TESTING DALAM BENTUK xlsx 

write_xlsx(train_ikps, "train_ikps.xlsx") 

write_xlsx(test_ikps, "test_ikps.xlsx") 

 

#MEMBENTUK MODEL SVM 

svm = svm(factor(Y)~., data=train_ikps, method="C- 

classification", kernel="polynomial", degree=1, 

cost=100) 

summary(svm) 

 

#MELAKUKAN PREDIKSI DAN MENGHITUNG AKURASI DENGAN CONFUSION 

MATRIX 

#DATA TESTING 

b = select(test_ikps,-Y) #untuk menghilangkan kolom Y 

prediction1 = predict(svm, b) #proses prediksi 

prediction1 #untuk melihat hasil prediksi 

c = table(test_ikps$Y, prediction1) 

d = confusionMatrix(c) 

print(d) 

 

#DATA TRAINING 

e = select(train_ikps,-Y) #untuk menghilangkan kolom Y 

prediction2 = predict(svm, e) #proses prediksi 

prediction2 #untuk melihat hasil prediksi 

f = table(train_ikps$Y, prediction2) 

g = confusionMatrix(f) 

print(g) 

 

  



 

 

Lampiran 5 Syntax Plot Klasifikasi SVM dan Plot ROC AUC 

#PLOT KLASIFIKASI SVM 

col=c("X1","X2","Y") #Lakukan berulang untuk semua 

kombinasi dua variabel 

data_train=train_ikps[,col] 

plot(svm,data_train[,col]) 

 

#PLOT ROC AUC 

#IMPORT LIBRARY 

library(pROC) 

 

#DATA TESTING 

h = multiclass.roc(response = test_ikps$Y, predictor = 

as.numeric(prediction1), levels = c('Rendah', 

'Sedang', 'Tinggi'), direction='<', plot=TRUE, 

legacy.axes=TRUE, print.auc=TRUE, xlab="False 

Positive Rate", ylab="True Positive Rate", main="ROC 

Curve", col="cyan4", lwd=4) 

 

#DATA TRAINING 

i = multiclass.roc(response = train_ikps$Y, predictor = 

as.numeric(prediction2), levels = c('Rendah', 

'Sedang', 'Tinggi'), direction='<', plot=TRUE, 

legacy.axes=TRUE, print.auc=TRUE, xlab="False 

Positive Rate", ylab="True Positive Rate", main="ROC 

Curve", col="cyan4", lwd=4) 

  



 

 

Lampiran 6 Output Akurasi Model SVM 

#DATA TESTING 

Confusion Matrix and Statistics 

 

        prediction1 

         Rendah Sedang Tinggi 

  Rendah      2      0      0 

  Sedang      0      4      0 

  Tinggi      0      0      1 

 

Overall Statistics 

                                      

               Accuracy : 1           

                 95% CI : (0.5904, 1) 

    No Information Rate : 0.5714      

    P-Value [Acc > NIR] : 0.01989     

                                      

                  Kappa : 1           

                                      

 Mcnemar's Test P-Value : NA          

 

Statistics by Class: 

 

                     Class: Rendah Class: Sedang Class: 

Tinggi 

Sensitivity                 1.0000        1.0000        1.0000 

Specificity                 1.0000        1.0000        1.0000 

Pos Pred Value              1.0000        1.0000        1.0000 

Neg Pred Value              1.0000        1.0000        1.0000 

Prevalence                  0.2857        0.5714        0.1429 

Detection Rate              0.2857        0.5714        0.1429 

Detection Prevalence        0.2857        0.5714        0.1429 

Balanced Accuracy           1.0000        1.0000        1.0000 

 

#DATA TRAINING 

Confusion Matrix and Statistics 

 

        prediction2 

         Rendah Sedang Tinggi 

  Rendah      2      0      0 

  Sedang      0     17      0 

  Tinggi      0      0      8 

 

Overall Statistics 

                                      

               Accuracy : 1           

                 95% CI : (0.8723, 1) 

    No Information Rate : 0.6296      

    P-Value [Acc > NIR] : 3.761e-06   

                                      

                  Kappa : 1           

                                      

 Mcnemar's Test P-Value : NA          



 

 

 

Statistics by Class: 

 

                     Class: Rendah Class: Sedang Class: 

Tinggi 

Sensitivity                1.00000        1.0000        1.0000 

Specificity                1.00000        1.0000        1.0000 

Pos Pred Value             1.00000        1.0000        1.0000 

Neg Pred Value             1.00000        1.0000        1.0000 

Prevalence                 0.07407        0.6296        0.2963 

Detection Rate             0.07407        0.6296        0.2963 

Detection Prevalence       0.07407        0.6296        0.2963 

Balanced Accuracy          1.00000        1.0000        1.0000 
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