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ABSTRAK

Penelitian ini merhahas perbandingan dua metode klasifikasi, yaitu
metodealgoritmaC4.5 danalgoritmaNaive Bayes, dalam memprediksi status
gizi balita. Metode C4.5 merupakan algoritma pohon keput(dsaision tree)
yang memanfaatkan aturaturan untuk membagi dataset njasli kelompok
yang lebih kecil. Sementara itu, metode Naive Bayes berdasarkan pada teorema
Bayes dan mengasumsikan independensi iitiair dalam pengklasifikasian.

Penelitian ini menggunakan dataset yang mencakup vafiakiabel
yang relevan denganastis gizi balita, seperti berat badan, tinggi badamjr
balita, dan faktoffaktor lainnya. Pengujian dilakukan dengan membandingkan
performa kedua metode dalam hal akyrgsesisi dan recall kelas (tingkat
pengenalan kelas) terhaddpsifikasi dan kehadalan prediksi.

Hasil penelitian menunjukkan perbandingan kelebihan dan kelemahan
dari masingmasing metode. Analisis statistik digunakan untuk menilai
signifikansi perbedaan antara dua metode tersebut. Temuan penelitian ini
diharapkan dapat memberikan wasan lebih lanjut terkait efektivitas dan
aplikabilitas metode C4.5 dan Naive Bayes dalam konteks klasifikasi status gizi
balita. Implikasi dari perbandingan ini dapat menjadi landasan bagi
pengembangan model klasifikasi yang lebih baik guna meningkakaasi
prediksi status gizi balita di masa depan.

Kata kunci : Algoritma C4.5, AlgoritmaNaive Bayes Classificatipbecision
Tree Klasifikasi, Status gizi balita.
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ABSTRACT

This research explores the comparison of two classification methods,
namely the C4.algorithmmethod and Naive Bayakjorithm, in predicting the
nutritional status of toddlers. The C4.5 method is a decision tree algorithm that
utilizes rules to divide the dataset into smaller groups. Meanwhile, the Naive
Bayes method is bad on Bayes' theorem and assumes independence among
features in classification.

The study utilizes a dataset that includes relevant variables related to
toddlers' nutritional status, such as weight, height, age, and other factors.
Testing is conducted lmpmparing the performance of both methods in terms of
accuracy, precision, and class recall (class recognition rate) for classification
and prediction reliability.

The research results reveal the strengths and weaknesses of each
method. Statistical analysis employed to assess the significance of differences
between the two methods. The findings of this research are expected to provide
further insights into the effectiveness and applicability of the C4.5 and Naive
Bayes methods in the context of classdythe nutritional status of toddlers. The
implications of this comparison can serve as a foundation for the development
of improved classification models to enhance the accuracy of predicting
toddlers' nutritional status in the future.

Keywords : Classfication, C4.5 Algorithm, Decision Tree,Naive Bayes
Classification AlgorithmNutritional Status.
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BAB 1

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang Masalah

Perkembangan teknologi saat ini semakin meningkat dan memberi
pengaruh yang besar hampir disetiakt@ekehidupan dan kenegaraan.
Proses globalisasi yang terjadi disetiap negara di dunia saat ini juga
mendukung perkembangan dan penggunaan teknologi. Kebutuhan
informasi akan semakin meningkat bersamaan dengan perkembangan
teknologi. Semakin banyak infoami yang dibutuhkan maka data yang
dibutuhkan juga semakin banyak dan jumlahnya akan semakin besar.

Jumlah data yang terus meningkat ini memerlukan beberapa metode
untuk mengolah dan mengambil kesimpulan dan informasi dari data
tersebut. Beberapa metodang digunakan untuk mengolah data yang
sifatnya besar untuk menemukan pola yang terdapat didalamnya
diantaranya adalah: teknik klastering, analisis diskrimitemrema bayes
decision treeartificial neural networkssupport vector machineegresi
linear, support vector regresSetiap metode tersebut memiliki algoritma
algoritma yang digunakan untuk memproses data yang ada. Namun pada
kesempatan kali ini penulis mengangkat mengenai pengguéigaritma
C4.5danAlgoritma Naive Bayes Classificatigangmerupakan algoritma
dari metodedecision treedan teorema bayesintuk pengklasifikasian
status gizi balitaAlgoritma C4.5 merupakan algoritma yang memiliki
prosedearning dan klasifikasi yang sederhana dan cepat. Secara umum,
model algoritma C4.5 mempuaiytingkat akurasi yang tinggHan &
Kamber, 200h SedangkarNaive Bayes Class#t (NBC) merupakan
algoritma klasifikasi yang sangat efektif (mendapatkan hasil yang tepat)
dan efisien (proses penalaran dilakukan memanfadtifaut yang ada
dengacara yag relatif cepat). Algoritma NBC bertujuan untuk melakukan

klasifikasi data pada kelas tertentu. Unjuk kerja pengklasifikasi diukur



dengan nilaipredictive accuracyZhang, 200Y. Alasan kenapa penulis
memilih algoritma C4.5 dan algoritma NBC untuk mengKlkasi status

gizi adalah karena kedua algoritma tersebut memiliki perhitungan yang
sederhana dan cepat serta memiliki tingkat akurasi yang tinggi.
Sebelumnya sudah pernah ada penelitian tentang perbandingan algoritma
C4.5 dan algoritma NBC yaitu penait yang dilakukan oleh Saufika
Fat mawat. dkk pada tPerbandinga2Mg@riftnay a n g
C 4.5 danAlgoritma Naive Bayes Untuk Klasifikasi Pekerja Migran
Indonesi® . Penelitian tersebut mengangkat tema tentapgla
penempatan PMI dengan menggkan data penempatan PMI wilayah
BP3TKI Semarang. Algoritma Naive Bayes digunakan untuk
mengklasifikasikan data PMI dengan menghitung probabilitas dari data
training dan data testing. Algoritma C4.5 digunakan untuk memprediksi
dengan mengolah variabel usigender, pendidikan, staus_perkawinan,
pendidikan, negara_tujuan, status_PMI, sektor_pekerjaan. Algoritma C
4.5 mampu memprediksi lebih baik dengan tingkat akurasi sebesar 84.84%
sedangkan Algoritma Naive Bayes menghasilkan nilai akurasi sebesar
58.29%

Sdiap orang memiliki status gizi yang berbeda sesuai dengan
usianya. Status gizi dapat ditentukan melalui pemeriksaan laboratorium
maupun secara antropometri. Antropometri merupakan cara penentuan
status gizi yang paling mudah dan murah. Pengukuran antetp@maalah
pengukuran yang digunakan untuk menentukan keadaan gizi seseorang.
Agar memperoleh hasil yang tepat, diberikan suatu patokan sebagai
pedoman. Adapun pedoman antropometri bagi penentuan keadaan gizi
merupakan parameter yang dipilih dan dianjatk@ang meliputi penilaian
terhadap usia dan berat badan, panjang badan, atau tinggi badan, dan
lingkar lengan atas (DKK, 2007).

Berdasarakan masalah yang telah diuraikan, maka penulis
mengangkat juduiKOMPARASIALGORITMA C4.5 DENGAN NAIVE
BAYES CLASSIER (NBC) UNTUK KLASIFIKASI STATUSGIZI

ber



1.2.

1.3.

1.4

1.5.

BALITAO agarbisa membandingkan tingkat performa dari masirasing
algoritma dalanpengklasifikasian gizi balita

Rumusan Masalah

Dalam penelitian kali ini penulis membandingan kinerja algoritma
C4.5 dan Naive Bayedalam memprediksi status gizi balita. Penulis
mengamati apakah terdapat perbedaan signifikan dalam akurasi klasifikasi
antara algoritma C4.5 dan Naive Bayes dalam konteks status gizi balita.
Kemudian bagaimana tingkat presisi dan recall kelas (tingkaepeafan
kelas) dari masingnasing algoritma dalam melakukan klasifikasi status
gizi balita. Meneliti apakah faktdgaktor tertentu seperti berat badan,
tinggi badan, dan umur balita memiliki pengaruh yang berbeda terhadap

kinerja kedua algoritma dalam klfikasi status gizi balita.

Ruang Lingkup

1. Outputdari program ini berupa informasi klasifikatatusgizi balita
apakahstatusgizinya normal, gemuk, obesitas, kurus, atau sangat
kurus sertahasil pengukuran performa yang terdiri dakurasj
presisi darrecall keladari algoritma C4.5 dengan algoritma NBC.

2. Algoritma yang digunakan yaitu algoritma C4.5 yang merupakan
algoritma dari metodeDecision Treedan algoritma NBC yang
merupakan algoritma dafheorema Bayes

3. Untuk menguji perbandingan kedua alyma tersebut menggunakan

aplikasi Rapid Miner.

Tujuan Penelitian
Tujuan yang ingin dicapai adalahmengetahui perbandingan
performa algoritmaC4.5 dan algoritma NBC dalam pengklasifikasian

status gizi balitayang meliputi tingkat akurasi, presisi dan rekalas.

Manfaat Penelitian
Manfaat dari penelitian ini adalalapat memberikan wawasan yang

mendalam mengenai kinerja relatif dari algoritma C4.5 dan Naive Bayes



dalam tugas klasifikasi status gizi balita. Hasilnya dapat membantu
peneliti, praktisi, atapengembang sistem untuk memilih algoritma yang
paling cocok untuk tugas tersebut.

Dengan memahami kelebihan dan kelemahan masaging
algoritma, penelitian ini dapat menjadi dasar untuk mengoptimalkan
kinerja model klasifikasi. Hal ini dapat mencakup yesuaian parameter
algoritma, pemanfaatan fitur yang lebih efektif, atau strategi lain untuk

meningkatkan akurasi prediksi.

1.6. Sistematika Penulisan
Tugas akhir ini ditulis sesuai sistematika penulisan sebagai berikut:

1. BABI : PENDAHULUAN
Bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan
masalah, tujuan, manfaat, metodologi penelitian dan sistematika
penulisan.

2. BAB I : TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI
Bab ini menjelaskan tentartghjauan pustaka dateoriteori yang
terkait dengampermasalahan yang diambil.

3. BAB I : METODOLOGI PENELITIAN
Bab ini berisi tentang metodologi penelitian yang digunakan dalam
penelitian tugas akhir ini

4. BAB IV : IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN
Bab ini menjelaskan seluruh proses yang sudah dirancang pada bab
sebelumnyaanalisa data, pengolahan ddéeperhitungan algoritma

5. BABV : SIMPULAN DAN SARAN
Bab ini menjelaskan tentanbasil dari penelitian yang menjawab
masalah dan juan penelitian serta saran yang berisi tentang alternatif
pengembangan lebihrput.
DAFTAR PUSTAKA
Bab ini berisi tentangaftar pustaka yang diambil
LAMPIRAN. Bab ini berisi tentangahpiran-lampiran.



BAB 2

TINJAUAN PUSTAKA DAN DASAR TEORI

2.1. Tinjauan Pustaka

Penelitian yang dilakukan oleh Zakarias Situmorang dkk pada 2022,
membdas tentang algoritma -€5 dalam memprediksi minat calon
mahasiswa.Dalam penelitian ini, penulisnengevaluasi bahwa setelah
penelitian yang dilakukan maka diperolélasil 4 aturan baru dengan
menggunakan kriteria jenis kelamin, minat, jurusan asal sekialatobi.
Tujuan penelitian adalah untakemprediksi minat calon mahasiswa dengan
algoritma C45 melalui data preprocessing yang meliputi data selection, data
preprocessing/ data cleaning, data transformation dan data reduction
Masalah klasifikasi berakhdengan dihasilkan sebuah pengetahuan yang
direpresentasikan dalam bentuk diagram yang biasa disebut pohon

keputusan (lecision treg.

Penelitian yang dilakukan oleh Amalia Iftitah dkk pada tahun 2022,
membaha$enerapan Algoritma C.45 Untuk Analisisrigadaan Peralatan
danMesin Kantor Berawal darKartu InventariBarang (KIB) yang masih
belum dikelola dengan baik yaitu KIB peralatan dan mesin kantor dan
menyulitkan pada kegiatarpengadaan peralatan kantor, sehingga
diperlukan sistem pendukung kepsdém untuk memprediksi pengusulan
pengadaan
peralatan dan mesin kantor. Prediksi ini dilakukan dengan tujuan untuk
mempermudah khususnya sbidang aset dalanmelaksanakan tugas.
Prediksi tersebut memiliki manfaat dalam pelaksanaan penggantian
peralatan dammesin kantor dapatlikelola dengan baik sesuai dengan
kebutuhan karyawan agar kinerja karyawan lebih maksimal. Metode
pengumpulan datmenggunakan metode survey, literatur, dan wawancara

dengan anggota subbidang aset. Metode pengolahan data dalam ilsiporan



menggunakan metode kuantitatif dengan algoritma C.45. Analisis mengenai
prediksi pengusulan peralatan dan mesin kantenggunakan algoritma
C.45 dengan bantuan Aplikasi Rapidminer mampu memberikan hasil yang
berupa decision tree yardapat digunakanleh anggota subbidang aset

dalam mengambil keputusan.

Menurut Embun Fajar Wati dkk, pada tahun 2022, penelitian tentang
penerapan algoritma KNN, Naive Bayes Dan C4.5 dalam memprediksi
kelulusan mahasiswa. Bertujuan untuk meneliti tingkat kelulusan dan
jumlah siswa yang akan mempengaruhi proses akreditasi bagi perguruan
tinggi. Seleksi penerimaan mahasiswa baru berfungsi untuk mendapatkan
mahasiswa yang berkualitas. Kualitas mahasiswa dapat diukur dengan masa
pendidikan di perguruan tinggi. Lulusan yangatiepaktu yang mempunyai
predikat mahasiswa berkualitas. Jumlah kelulusan mahasiswa sangat
mempengaruhi penilaian akreditasi bagi suatu perguruan tinggi. Banyak
faktor yang sangat berpengaruh terhadap ketepatan waktu kelulusan bagi
mahasiswa seperti, jerkglamin, umur, status pernikahan, IPK, dan status
pekerjaan. Variabelariabel tersebut akan diolah dengan algoritma KNN
(K-Nearest Neighbor), Naive Baye, C4.5. Data preprocessing menggunakan
data mahasiswa yang terdiri dari jenis kelamin, umur, statagkpéan, dan
status pekerjaan juga IPK. Berdasarkan data kelulusan, 203 siswa lulus tepat
waktu dan 97 siswa lulus terlambat.Setelah dilakukan transformasi,
keseluruhan data dapat digunakan karena tidak ada nilai yang kosong. Data
yang diubah adalah umun(da : 19 24, tua : 25 50) dan IPK (besar : 3
- 4, kecil : 1- 2.9). Hasil confusion matrix, menunjukkan bahwa Naive
Bayes mempunyai accuracy 100.00% dan AUC 1.000 lebih tinggi
dibandingkan dengan C4.5 dan KNN. Sehingga algoritma Naive Bayes
mempunyakinerja yang lebitbaik dibandingkan dengan KNN dan C4.5.

Menurut Saufika Sukmawati dkk, pada tahun 2022, melakukan
penelitian tentang perbandingan algoritma&3_dan Naive Bayes untuk

klasifikasi buruh migran Indonesiblpaya pemerintah untuk pelindungan



pekerja migran Indonesia dikembangkan siskemputerisasi tenaga kerja
luar negeri oleh Badan Nasional Penempatan dan Perlindungan TKI.
Permasalahannya adalah adanya pekerja migran Indonesia (PMI) yang
dipulangkan karengermasalahan ketenagakerjaan re@lai luar negeri,
sehingga dibutuhkan interpretasi pada pola geaempatan PMI yang
dapat digunakan memprediksi negara tujuan. Penelitian ini membandingkan
duaalgoritma klasifikasi yaitu algoritma C 4.5 dan algoritma Naive Bayes
untuk mengetahui polgpenempatan PMI dengan menggunakan data
penempatan PMI wilayah BP3TKI Semarang. Algorittdaive Bayes
digunakan untuk mengklasifikasikan data PMI dengan menghitung
probabilitas dari dat&raining dan data testing. Algoritma C4.5 digunakan
untuk memprediksi €hgan mengolah variabel usigender, pendidikan,
staus_perkawinan, pendidikan, negara_tujuan, status_PMI,
sektor_pekerjaarRercobaan dilakukan dengan data training 1802 dan data
testing 772, menghasilkan nilai akurasi palimggi bagi kedua algoritma.
Algoritma C 4.5 mampu memprediksi lebih baik dengan tingkat akurasi
sebesar 84.84% sedangkan Algoritma Naive Bayes menghasilkan nilai

akurasi sebesar 58.29%.

Penelitian selanjutnya dilakukan oleh Jordan Nata Permana, dkk pada
tahun 2022 bertujuan untukergetahui hasil klasifikasi C4.5 dan Naive
Bayes serta untuk mengetahui keakuratan klasifikasi kedua metode.
Variabel yang digunakan dalam penelitian ini adalah status kelu{tizan

masuk (), jenis kelamin (W), asal daerah(@!), IPK (1), dan

Kelompok UKT (&1). Setelah dilakukan analisis, diperoleh hasil -raiia
tingkat akurasi algoritma C4.&dalah 61,99% dan tingkat akurasi Naive
Bayes sebesar 69,67%Sehingga dapat dikatakan bahwa NaBeyes
merupakan metode yang lebih baik dalamengklasifkasikan ketepatan
waktu studi mahasiswa statistika FMIPA UniversitaBlulawarman
dibandingkan dengan Algoritn@4.5.



Tabel 2.1 Studi Sebelumnya

NO Penulis | Tahun Tujuan Metode Hasil
1. | Zakarias 2022 | Untuk mempredksi | Algoritma | Penldis  mengevaluas|
Situmorang minat calon mahasisw| C-45 bahwa setelah penelitia
dkk dengan algoritma CA4! yang dilakukan e
melalui data diperoleh hasil 4 aturaj
preprocessing yani baru dengar
meliputi data selection menggunakan  kriteri
data preprocessing/ da jenis  kelamin, minat
cleaning, date jurusan asal sekolah dz
transformation dan dat hobi
reduction
2. | Amalia 2022 | Prediksi ini dilakukan Algoritma | Analisis mengena
Iftitah dkk dengan tujuan untul C-45 prediksi pengusular
mempermudah peralatan dan mesi
khususnya sub bidan kantor
aset dalam menggunakan algoritm|
melaksanakan tuga C.45 dengan bantug
Prediks tersebut Aplikasi Rapidminer
memiliki manfaat dalan mampu memberikal
pelaksanaan hasil  yang berupg
penggantian peralata decision tree  yang
dan mesin kantor dap: dapat digunakan ole|
dikelola dengan baik anggota subbidang as
sesuai dengan kebutuhi dalam mengambi
karyawan agar Kkinerij: keputusan.
karyawan lebih
maksimal
3. | Embun 2022 | Untuk meneliti tingkat | Algoritma | Hasil confusion matrix,
Fajar Wati kelulusan dan jumlah C-45, menunjukkan bahwg
dkk siswa yang akan| KNN dan | Naive Bayes mempunye
mempengaruhi proses| Naive | accuracy 100.00% da|
Bayes | AUC 1.000 lebih tinggi




akreditasi bagi

perguruan tinggi

dibandingkan  dengal
C4.5 dan KNN
Sehingga algoritma

Naive Bayes mempunyze

kinerja yang lebih baik

dibandingkan  dengal
KNN dan C4.5.
Saufika 2022 | Penelitian ini bertujuar Algoritma | Percobaan dilakukal
Sukmawati untuk membandingkal C-45 dan | dengan data trainin
dkk dua algoritma klasifikas| Naive | 1802 dan data testin
yaitu algoritma C 4.5 Bayes | 772, menghasilkan nilg
dan algoritma Naive akurasi paling tinggi bag
Bayes untukmengetahui kedua algoritma,
pola penempatan PN Algoritma C 4.5 mampy
dengan menggunaka memprediksi lebih baik
data penempatan PN dengan tingkat akurag
wilayah BP3TKI sebesar 84.84Y
Semarang.  Algoritmg sedangkan  Algoritmg
Naive Bayes digunaka Naive Bayes
untuk menglasilkan nilai
mengklasifikasikan dat; akurasi sebesar 58.29%
PMI dengan menghituni
probabilitas dari dat:
training dan data testing
Jordan Natg 2022 | Bertujuan untuk| Algoritma | Setelah dilakukar
Permana, mengetahui hasi| C.45 dan | analisis, diperoleh has
dkk klasifikasi C4.5 dan Naive | ratarata tingkat akuras
Naive Bayes serta unty Bayes | algoritma C4.5 adalal

mengetahui keakurata
klasifikasi kedua metod
dalam memprediks
ketepatan waktu stuc

mahasiswa.

61,99% dan tingkal
akurasi Naive Baye
sebesar 69,67%

Sehingga dapa

dikatakan bahwa Naiv

Bayes merupakal

metode yang lebih bail




dalam
mengklasifikasikan
ketepatan waktu stuc
mahasiswa statistik;
FMIPA Universitas
Mulawarman
dibandingkan  dengal
Algoritma C4.5.

2.2.Landasan Teori

2.2.1 Definisi Machine Learning

Machine learninglapat didefinisikaisebagai aplikasi komputer dan
algoritma matematikayang diadopsi dengan camembelajaran yang
berasal dari data damenghasilkan prediksi di masa yang akan datang
(Goldberg & Holland, 1988). Adapun progesmbelajaran yandjmaksud
adalah suatusaha dalam memperoleh kecerdasan yaelglui dua tahap
antaa lain latihantfaining) dan pengujiantésting (Huang, Zhu, & Siew,
2006)

PengertiarMachine Learningnenurut Putra (2019) adalah teknik
untuk melakukan inferensi (menitikberatkan ranah hubungan variabel)
terhadap data dengan pendekatan matematisna&ahine learningudalah
untuk membuat model (matematis) yang merefleksikan-pola data.
Machine learningmemungkinkan komputer atau suatu program dapat

menemukan pengetahuan tanpa diprogram secara eksplisit.

2.2.2 ProsesMachine Learning
Berikut adalah pempjasan tentang prosktachine Learning
1. Identifikasi Masalah
Tahap pertama dalam prodéachine Learningnelibatkan identifikasi
masalah yang ingin diselesaikan. Ini melibatkan pemahaman yang

mendalam tentang tujuan bisnis atau penelitian serta pengikizsiah
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jenis masalah yang ingin diselesaikan, seperti klasifikagiresi
clustering atau tugas lainnya.

. Pengumpulan Data

Setelah masalah diidentifikasi, langkah selanjutnya adalah
mengumpulkan data yang diperlukan untuk memecahkan masalah
tersebut. D& dapat diperoleh dari berbagai sumber, termasuk basis

data, file CSV, API, atau sumber data lainnya.

. PraPemrosesan Data

Data yang dikumpulkan seringkali memerlukan -peanrosesan
sebelum dapat digunakan secara efektif. -gen@mrosesan data
melibatkan lagkahlangkah seperti pembersihan data (misalnya,
menghapus entri yang hilang atau tidak valid), normalisasi data
(menyamakan skala data), dan pemrosesan lanjutan seperti pengkodean

variabel kategorikal.

. Pemilihan Model

Setelah data diproses, langkah bemnka adalah memilih model
Machine Learningyang paling sesuai dengan masalah yang dihadapi.
Pemilihan model bergantung pada jenis masalah yang dihadapi
(klasifikasi, regresi dan lainlain), serta karakteristik data yang
tersedia.

. Pelatihan Model

Model Machine Learningdipelajari dari data yang tersedia melalui
proses pelatihan. Selama pelatihan, model disesuaikan dengan data latih
untuk menyesuaikan parameter internalnya sehingga dapat membuat

prediksi yang akurat.

. Evaluasi Model

Setelah pelatihan, moddievaluasi menggunakan data yang terpisah
yang tidak digunakan selama pelatihan (data uji). Evaluasi model
memungkinkan kita untuk mengukur kinerja model, seperti akurasi,
presisi, recal] atau metrik lainnya yang sesuai dengan masalah yang

dihadapi.
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7. Penyegelan Model
Jika kinerja model tidak memenuhi ekspektasi, langkah terakhir adalah
menyetel model dengan melakukan perubahan pada parameter model
atau menggunakan teknik yang berbeda untuk meningkatkan kinerja

model.

2.2.3 Teknik Machine Learning
Penelitian terkini mengungkapkan bahmachine learningerbagi
menjadi tiga kategoriSupervised Learning, Unsupervised Learning,
Reinforcement Learnin@gomvanshi & Chavan, 2016). Skema keterkaitan
artificial intelligence dan machine learningdapat dijelaskan dalam
Gambar2.1 berikut ini :

Supervised Learning

Artificial Intelligence — Reinforcement Learning

Machine Learning

Unsupervised Leaming

Gambar2.1. Skema Artificial Intelligence dan Machine Learning

Teknik yang digunakan olelsupervised Learningdalah metode
klasifikasi di mana kumpulan data sepenuhnya diberikael lahtuk
mengklasifikasikan kelas yang tiddkenal.

Selanjutnya Eknik Unsupervised Learningsering disebutcluster
dikarenakartidak ada kebutuhan untuk pemberian label dalam kumpulan
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data dan hasilnya tidaknengidentifikasi contoh di kelas yang telah
ditentukan (Thupae, Isong, Gasela, & AbuMahfouz, 2018).

Sedangkan Reinforcement Learningbiasanya berada antara
Supervised Learning dan Unsupervised LeariiBward, 2017), teknik ini
bekerja dalam lingkungan yandinamis di mana konsepnya harus
menyelesikan tujuan tanpa adanya pemberitahuan dari komputer secara
eksplisit jika tujuan tersebut telah tercapai (Das & Nene, 2017).

Metodesupervised learningidasarkan pada kumpulan sampel data
yang memiliki label. Kumpulan sampel digunakan untuk meringkas
karakteristik distribusi ukuran perilaku dalarsetiap jenis aplikasi
sehingga membentuk model perilaku dari data (Amei, Huailin, Qingfeng,
& Ling, 2011). Supervised learninglikelompokkan lebih lanjut dalam
masalah klasifikasi daregresi. Masalah klasifikaadalah ketika variabel
output berbentuk kategori, seperterah atau biru atau penyakit dan tidak
ada penyakit. Sedangkan masalah regresi adedaka variabel output
adalah nilai riil, sepertilollar atau berat (Brownlee, 2016).

Supervisedearning meniliki beberapa algoritma populer seperti
Backpropagation (Negnevitsky, 2005), Linear regression, Random
Forest, Support Vector Machines (Brownlee, 2016), Naive Bayesian,
Metode Rocchio, Decision TreesNearest Neighbor, Neural Network
(Darujati & Gumelar, 2012), Logistic RegressipdanNeural Network
(Lakshmi & Sheshasaayee, 2015). Kemudian beberapa algoritma untuk
klasifikasi pun disebutkadalam sepertbupport Vector Machines (SVM),
Normal Bayesian Classifier (NBC),-Kearest Neighbor (KNN), Trees
Gradient Boosted (GBT), Random Trees (Rdan Artificial Neural
Networks (ANNY Gi d e k , Pi t\'g,12@7). Agorithha lgionyas k
pun dibahas dalarffAthmaja, Hanumanthappa, & Kavitha, 2017) seperti
Gaussian Mixture models, Hidden Markov Models, logistigression,
Kernel Regression, Deep neural networks, Deep belief networks, PCA,

Kernel Perceptron
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Beberapa masalah dalam kategori ini berkisar pada klasifikasi
misalnya dalam bidaniglu lintas seperti pengembangaantomatic Plate
Plate Recognition (ALPRyang dapat digunakan di banyak aplikasi,
seperti pemantauan lalu lintas jalan, pembayaran tol otomatis ddaitain

Dalam jenis pembelajaranUnsupervised Learning sistem
disediakan dengan beberajmgput sampel tetapi tidak ada output yang
hadir. Karenatidak ada output yang diinginkan di sini kategorisasi
dilakukan sehingga algoritma membedakan dengan benar antara kumpulan
data. Ini adalah tugas mendefinisikan fungsi untuk menggambarkan
struktur yangtersembunyi dari data yang tidak berlabel (Somva#&shi
Chavan, 2016)Jnsupervised learnindikelompokkan lebih lanjut dalam
masalah clustering dan asosiasi.

Masalah pengelompokan (clustering) adalah tempat untuk
menemukan pengelompokan yanmelekat dalam data, seperti
mengelompokkan pelanggan berdasarkaadap perilaku pembelian.
Sedangkan masalah asosiasi adalah aturan yang menggambarkan sebagian
besardata yang ada, seperti orang yang membeli A juga cenderung
membeli B (Brownlee, 2016).

Unsupervisedearningmemiliki beberapa algoritma populer seperti
k-means, Apriori (Brownlee, 2016), Independent Subspace Analysis (ISA)
(G. Wu et al., 2013), DBSCA(Ester, Kriegel, Sander, Xu, & others,
1996). Beberapa masalah misalnya ddbeang finansial untuk meninjau
sejumlah besar data maka unsupervised learnirgsabya dapat
digunakan. Dalam bidang industri misalnya dalam, kemudian dalam
bidang kedokteranunsupervised learningdigunakan dalam proses
segmentasi pembuluh darah (Dharmawan, Ng, & Rahardja, 2018), dan
bidang teknologi seperti jaringan komputer maupencegahan serangan
keamanannya.

Reinforcement learning berasal dari teori belajar hewan.
Pembelajaran ini tidakmemerlukan pengetahuan sebelumnya, dapat

secara mandiri mendapatkan kebijakan opsideagan pengetahuan yang
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diperoleh melaluicobacoba dan drus berinteraksi dengdmgkungan
yang dinamis (Qiang & Zhongl2011). Masalaleinforcementearning
diselesaikan dengan mempelajari pengalabaana melalutrial -and-error
(Mahmud, KaiserHussain, & Vassanelli, 2018)goritma reinforcement
learning terkait dengan algoritm@emrograman dinamis yang sering
digunakaruntuk menyelesaikan masalah optimigdsiichell, 1997).
Banyak masalaimachine learningdalam dunia nyata termasuk
dalam kategori ini. Hal indikarenakan bisa mencapai harga yang mahal
bahkan memakan waktu untuk pemberian lapelda data terkait
kemungkinan untuknemerlukan akses ke bagian pakar. Pad#dtalyang
tidak memiliki label itu didapatkadengan harga yang murah dan mudah

untukdikumpulkan dan disimpan (Brownlee, 2016).

2.2.4 Decisin Tree

Decision tree merupakan salah satu metode klasifikasi yang
menggunakan representasi struktur pohtael di mana setiapode
merepresentasikan atribut, cabangnya merepresentasikan nilai dari atribut,
dan daun merepresentasikan keldsdeyang palhg atas dardecision
treedisebut sebagaoot.

Decision treemerupakan metode klasifikasi yang paling popular
digunakan. Selain karena pembangunannya relatif cepat, hasil dari model
yang dibangun mudah untuk dipahami.

Padadecision trederdapat 3 jeniaode yaitu:

a. Root Nodemerupakamodepaling atas, padaodeini tidak adainput
dan bisa tidak mempunyautputatau mempunyabutputlebih dari
satu.

b. Internal Node merupakamode percabangan, padsodeini hanya
terdapat satinputdan mempunyadutputminimal dua.

c. Leaf node atau terminal nodenerupakamodeakhir, padanodeini

hanya terdapat satnputdan tidak mempunyaiutput
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2.2.5 Algoritma C4.5

Algoritma C 4.5 adalah salah satu metode untuk memtbecision
tree berdasarkartraining datayang telahdisediakan. Algoritma C 4.5
merupakanpengembangan dari ID3. Beberapa pengembangan yang
dilakukan pada C 4.&dalah bisa mengatasissing valugbisa mengatasi
continue datadanpruning

Pohonkeputusan merupakan metode klasifikasi dan prediksi yang
sargatkuat dan terkenal. Metode pohon keputusan mengubah fakta yang
sangat besamenjadi pohon keputusan yang merepresentasikan aturan.
Aturan dapat dengan mudah dipahami dengan bahasa alami. Dan mereka
juga dapat diekspresikaalam bentuk bahasa basis d&pertiStructured
Query Languageuntuk mencarirecord pada kategori tertentu. Pohon
keputusan juga berguna untuiknengeksplorasi data, menemukan
hubungan tersembunyi antara sejumlah calamiabel input dengan
sebuah variabel target.

Karena pohon keputusn memadukan antara eksplorasi data dan
pemodelan, pohon keputusan sangat bagus sebagai langkah awal dalam
prosespemodelan bahkan ketika dijadikan sebagai model akhir dari
beberapa teknik lairgebuah pohon keputusan adalah sebuah struktur yang
dapat digmakan untukmembagi kumpulan data yang besar menjadi
himpunarhimpunan record yang lebih kecil dengan menerapkan
serangkaian aturan keputusan. Dengan masingmasamgkaian
pembagian, anggota himpunan hasil menjadi mirip satu derganlain
(Berry dan Lnoff, 2004).

Sebuahmodel pohon keputusan terdiri dari sekumpulan aturan untuk
membagi sejumlah populasi yang heterogen menjadi lebih kecil, lebih
homogendengan memperhatikan pada variabel tujuannya. Sebuah pohon
keputusarmungkin dibangun dengan seksasstara manual atau dapat
tumbuh secaratomatis dengan menerapkan salah satu atau beberapa
algoritma pohon keputusamtuk memodelkan himpunan data yang belum

terklasifikasi.
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Variabel tujuan biasanya dikelompokkan dengan pasti dan model
pohonkeputusandbih mengarah pada perhitunganobability dari tiap
tiaprecordterhadap kategceHategori tersebut atau untuk mengklasifikasi
record denganmengelompokkannya dalam satu kelas. Pohon keputusan
juga dapat digunakanontuk mengestimasi nilai dari variabebntinue
meskipun ada beberapa tekgyéng lebih sesuai untuk kasus ini.

Banyakalgoritma yang dapat dipakai dalam pembentukan pohon
keputusan,antara lain ID3, CART, dan C@.&rose, 2006).

Data dalam pohon keputusan biasanya dinyatakan dalam bentuk
tabeldengan atribut darecord.Atribut menyatakan suatu parameter yang
dibuat sebagai kriteria dalam pembentukan pohon. Misalkan untuk
menentukan maitenis, kriteria yang diperhatikan adalah cuaca, angin,
dan temperatur.

Salahsatu atribut merupakan atribying menyatakan data solusi
peritemdatayang disebut target atribut. Atribut memiliki nHailai yang
dinamakan dengainstance Misalkan atribut cuaca mempunyastance
berupa cerah, berawan, dauan(Basuki dan Syarif, 2003).

Prosespada pohon kamutusan adalah mengubah bentuk data (tabel)
menjadi model pohon, mengubah model pohon menjaté, dan
menyederhanakarule (Basuki dan Syarif, 2003Berikut ini algoritma
dasar dari C4.5:

Input: sampelraining, labeltraining, atribut

1. Membuat simpubakar untuk pohon yang dibuat

2. Jika semua sampel positif, berhenti dengan suatu pohon dengan satu
simpul akar, beri tanda (+)

3. Jika semua sampel negatif, berhenti dengan suatu pohon dengan satu
simpul akar, beri tanda)(

4. Jika atribut kosong, berhenti dgan suatu pohon dengan suatu simpul
akar, dengan label sesuai nilai yang terbanyak yang ada pada label
training

5. Untuk yang lain, Mulai
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a. A ---—--- atribut yang mengklasifikasikan sampel dendesil
terbaik (berdasarka@ainrasio)
b. Atribut keputusan untukimpul akar---- A
c. Untuk setiap nilaiyi, yang mungkin untuk A
1) Tambahkan cabang di bawah akar yang berhubudgagan
A= vi
2) Tentukan sampel Svi sebagai subset dari sampel yang
mempunyai nilai vi untuk atrribut A
3) Jika sampel Svi kosong
I. Di bawah cabangambahkan simpul dautiengan label =
nilai yang terbanyak yang agada label training
ii. Yang lain tambah cabang baru di bawah cabgagg
sekarang C4.5 (samptehining, labeltraining, atribut[A])
d. Berhenti

Mengubahtree yang dihasilkan dalam beberapde. Jumlahrule

samadengan jumlalpathyang mungkin dapat dibangun desot sampai

leaf node

Tree Pruningdilakukan untuk menyederhanakaree sehingga

akurasidapat bertambafPruningada dua pendekatan, yaitu

a.

Pre-pruning yaitu menghentikan perahgunan suatsubtreelebih
awal (yaitu dengan memutuskan untuk tidak lebih jauh mempartisi
datatraining). Saat seketika berhenti, makaleberubah menjadeaf
(nodeakhir). Nodeakhir ini menjadi kelas yang paling sering muncul
di antarasubsessampel.

Postpruning yaitu menyederhanakaree dengan cara membuang
beberapa cabangubtreesetelahtree selesai dibangurNode yang
jarang dipotong akan menjaliaf (nodeakhir) dengan kelas yang
paling sering muncul.

Untukmemudahkan penjelasan mengengogtma C 4.5 berikut ini

disertakan contoh kasus yang dituangkan dalam Tabdderikut ini:
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Tabel2.2. Keputusan Bermain Tenis

No | CUACA TEMPERATUR KELEMBABAN [ ANGIN BERMAIMN
1 | Cerah Panas Tirgici Tdak Ticlak
2 | Cerah | Panas 1 Tingal 1 Ya | Tidak
3 =] ] Panas Tingl lNelak Ya

4 Hujan Sadang Tinagi Ticlak Ya
5[ Hujan | Dingin Normal Tlelak Ya

=] Hiijan Dingiin Moimal Y a Ya

Fi Mendung Dingin Mormal Ya Ya

8 | Cerah | Sedang Tinggl Tidak Ya
9 | Cerah Dingin Mormal ldak Tidak
10 [ Hujan Sedang Normal Tidak Ya
11 | Cerah | Sedang Normal Va i Ya
12 | Mendung Sedang Tinggl Ya Ya
13 [ Mendung Panas Mormal Ticlak Ya
14 | Hujan Sedang Tinggl Ya Tidak

Dalam kasus yang tertera pada Tal#PR akan dibuat pohon
keputusanuntuk menentukan main tenis atau tidak dengan melihat
keadaan cuactemperatur, kelembaban dan keadaan angin.

Secaraumum algoritma C4.5 untuk membangun pohon keputusan
adalahsebagai berikut:

1. Pilih atribut sebagai akar

2. Buat cabang untuk masifmgasing nilai

3. Bagi kasus dalam cabang

4. Ulangi proses untuk asingmasing cabang sampai semua kasus pada

cabang memiliki kelas yang sama.

Untuk memilih atribut sebagai akar, didasarkan pada @k&in
tertinggidari atributatribut yang ada. Untuk menghitu@gin digunakan
rumus sepertiertera dalam Rumus(Craw, 2005)

YL
OO 0ol £ o z0e 0l ¥R
S

Keterangan:

5= |1im|1u:1an kasus

A = fitur

n = jumlah partisi atribut A
=i | = proporsi Si T-.-rhad.:lp ]
5 | = jumlah kasus dalam 5
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Sedangkan perhitungan nilentropy dapat dilihat pada rumus 2
berikut(Craw, 2005)

0t ol fYnw  DEI IFBE

Dengan :

S = himpunan kasus

n = jumlahpartisi S

pi = proporsi darBiterhadap S

Berikut ini adalah penjelasan lebih rinci mengenai masiaging
langkah dalam pembentukan pohon keputusan dengan menggunakan
algoritma C4.5 untuknenyelesaikan permasalahan pada Tal2el 2.

1. Menghitung jumlah kass, jumlah kasus untuk keputusan Ya, jumlah
kasus untuk keputusan Tidak, dantropydari semua kasus dan kasus
yang dibagi berdasarkan atribut cuaca, temperatur, kelembaban dan
angin. Setelah itu lakukan penghitungaain untuk masingmasing
atribut. Hadi perhitungan ditunjukkan oleh TabeBzoerikut ini :

Tabel 2.3 PerhitunganNodel

Jumlah . .
Node Kasus Tidak ‘rg Entropy Gain
© | 6D |6
1 TOTAL 14 4 10 | 0.863120562
CUACA 0.258521037
MENDUNG 4 0 4
HUJAN 5 1 4 0.721928095
CERAH 5 3 2 0.970050594
TEMPERATUR 0.183850025
DINGIN 4 0 4 0
PANAS 4 2 2 1
SEDANG 6 2 4 0.018205834
KELEMBABAN 0.370506501
TINGGI 7 4 3 0.085228136
NORMAL 7 0 7 0
ANGIN 0.005977711
TIDAK 8 2 6 0.811278124
YA 6 4 2 0.018205834

Baris total kolomEntropy pada Tabel 3. dihitung dengan rumus 2,

sebagai berikut:
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+ + 10 10
Entropv(Total) = (- 14 *Log2(14))+(-14 *Log2(14 ))
Entropy(Toial) =0.8631 20569

Sementara itu nilaiGain pada baris cuaca dihitung dengan
menggunakanumus 1sebagai berikut :
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Dari hasil pada Tabel 2.dapat diketahui bahwa atribut dengan
Gaintertinggi adalah kelembaban yaitu sebesar 0.37. Dengan demikian
kelembabandapat menjadinode akar. Ada 2 nilai atribut dari
kelembaban yaitu tinggi damormal.Dari kedua nilai atribut tersebut,
nilai atribut normal sudamengklasifikasikan kasus menjadi 1 yaitu
keputusannya Ya, sehingga tidak pedilakukan perhitungan lebih
lanjut, tetapi untuk nilai atribut tinggi masih perldilakukan
perhitungan lagi.

Dari hasil tersebut dapat digambarkan pohon keputusan sementara,

tampak seperti GambarZberikut ini :

1.
Kelembaban

Tinggi
-
o

Gambar 22 Pohon Keputusan Hasil Perhitungan Nade

Norm
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2. Menghitung jumlah kasus, jumlah kasustuk keputusan Ya, jumlah
kasusuntuk keputusan Tidak, d&ntropydari semua kasus dan kasus
yang dibagberdasarkan atribut cuaca, temperatur dan angin yang dapat
menjadi node akadari nilai atribut tinggi. Setelah itu lakukan
penghitunganGain untuk maingmasingatribut. Hasil perhitungan
ditunjukkan oleh Tabel 2.berikut ini :

Tabel 24 PerhitunganNodel.1

Jumlah | ok | Ya .
Node Kasus . - Entropy Gain
-~ (S1) | (S2)
(5)
1.1 KELEMBABAN- 7 4 3 0.985228136
TINGGI
CUACA 0.69951385
MEMNDUNG 2 0 2 0
HUJAN 2 1 1 1
CERAH 2 4]
TEMPERATUR 0.020244207
DINGIN 0 0 0 0
PANAS 3 2 1 0.918295834
SEDANG 4 2 2 1
ANGIN 0.020244207
TIDAK 4 2 2 1
YA 3 4 1 0.918295834

Dari hasil pada Tabel 2.dapat diketahui bahwa atribut dengan
Gain tertinggi adalah cuaca yaitu sebesar 0.699. Dengan demikian
cuaca dapatenjadinodecabang dari nilai atribut tinggi. Ada 3 nilai
atribut dari cuaca yaitu mendunigyjan dan cerah. dari ketiga nilai
atribut tersebut, nilai atribut mendung sudaéngklasifikasikan kasus
menjadi 1 yaitu keputusannya Ya dan nilai atribut cesaldah
mengklasifikasikan kasus menjadi satu dengan keputusan Tidak,
sehinggatidak perlu dilakukan perhitungan lebih lanjut, tetapi untuk
nilai atribut hujamrmasih perlu dilakukan perhitungan lagi.

Pohon keputusan yang terbentuk sampai tahap ini dituajuséda
Gambar 23 berikut:
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rikut:

Mendung

Gambar 23 Pohon Keputusan Hasil Perhitungan Nodg 1.

3. Menghitung jumlah kasus, jumlah kasus untuk keputusan Ya, jumlah
kasusuntuk keputusan TidaklanEntropydari semua kasus dan kasus
yang dibagiberdasarkan atribut temperatur dan angin yang dapat
menjadi node cabangdari nilai atribut hujan. Setelah itu lakukan

penghitunganGain untuk masingmasingtribut. Hasil perhitungan

ditunjukkan oleh Tabe2.5 berikut ini :

Tabel 25 PerhitunganNodel.1.2

Jumlah

Node Kasus Tldak \_’a Entropy Gain
- (51) | (52)
®
1.1 KELEMBABEAN- 2 1 1 1

TINGGI dan

CUACA - HUJAN

TEMPERATUR 0
DINGIN 0 0 0 0
PANAS 0 0 0
SEDANG 2 1 1 1

ANGIN 1
TIDAK 1 0
YA 1 0 0

Dari hasil pada Tabel 2.dapat diketahui bahwa atribut dengan
Gain tertinggi adalah angin yaitu sebesar 1. Dengan demikian angin
dapat menjadnodecabang dari nilai atribut hujada 2 nilai atribut
dari angin yaitu Tidak dan Ydari kedua nilai atribut tersebut, nilai
atribut Tidak sudah mengklasifikasikakasus menjadi 1 yaitu
keputusannya Ya dan nilai atribut Ya sudaéngklasifikasikan kasus
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menjadi satu dengan keputusan kidsehingga tidalerlu dilakukan
perhitungan lebih lanjut untuk nilai atribut ini. Pohon keputugamg
terbentuk sampai tahap ini ditunjukkan pada Gamt&ab&rikut ini :

Yt \.
| Kelembaban }
C uaca
Mendun
Cerah
, Huja \
/ 1.1 Tidak
T1 d/ &
W a Tidak

Gambar 23 Pohon Keputusan Hasil Perhitungan Ndd#.2

Dengan memperhatikan pohon keputusan pada Gamliar 2.

diketahui bahwa semua kasus sudah masuk dalam kelas. Dengan

demikian, pohonkeputusan pada Gambar 2rBerupakan pohon
keputusan terakhir yang terbentuk.
2.2.5.1Entropy
Entropy adalah ukuran dari teori informasi yang dapat

mengetahui karakteristik dampury, danhomogenitydari kumpulan

data. Sebuah obyek yang diklasifikasikan dalam pohon harus dites nilai

entropinya. Dari nilai entropy tersebut kemudian dihitung nilai

information gain(IG) masingmasing atribut. Pemillihan atribut pada

ID3 dilakukan dengan properti statistik, yang disebut dengan

information gain Dengan tujuan untuk mendefinisikgain, pertama

tama digunakanlah ide dari teori informasi yang disebut entropi

Entropi mengukur jumlah dari informasi yang ada pada atribut. Rumus

menghitung entropi informasi adalah:
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Entropy(S) = -p+ log p-- p-logzp.

Dimana:

S = ruang (datagampleyang digunakan untuikaining.

P+ = adalah jumlah yang bersolusi positif (mendukung) pada data
sampleuntuk kriteria tertentu.

P- = adalah jumlah yang bersolusi negatif (tidak mendukung) pada

datasampleuntuk kriteria tertentu.

2.2.5.2Information Gain
Information Gainadalah ukuran efektivitas suatu atribut dalam
mengklasifikasikan dataGain digunakan untuk mengukigeberapa
baik suatu atribut memisahk&aining exampleke dalam kelas target.

Atribut dengan informasi tertinggi akan dipilih.

2.2.6 Algoritma Naive Bayes Classifier (NBC)

Algoritma Naive Bayesakan mengevaluasi setiap atribut yang
mengkontribusi prediksi pad atribut target. Naive Bayes tidak
memperhitungkan relasi antar atrikattibut kontributor prediksi, tidak
sepertiDecision Tregzang memperhitungkan relasi antara atribut. Bentuk
tugas dasar yang dilakukan oleh algorithaive Bayesdalah hanyalah
klagfikasi (ZhaoHui & MacLennan, 2005, p.1B2 Naive Bayes
merupakan teknikata miningdengan pendekatan teori probabilitas untuk
membangun sebuah model klasifikasi berdasarkan pada kejadian masa lalu
yang mempunyai potensi membentuk sebuah objek baru yang
dikategorikan sebagai kelas yang memiliki probabilitas terbaikijan et
all, 2011, p.22p

Naive Bayesmemiliki kemampuan yang cepat dalam membuat
model, mempunyai kemampuan memprediksi dan juga menyediakan
metode baru dalam mengeksplor dan memahami dégaritma Naive

Bayeshanya mendukung pada atribut yang bertipe digarete atau
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discretized, atau tidak mendukung atribut yang bernil@ntinuous
(numerik) dan semua atribut dapat menjadi independen, menjadi atribut
yang memberi kontribusi kepadaibtit yang diprediksi.

Bayesian classificatioadalah pengklasifikasian statistik yang dapat
digunakan untuk memprediski probabilitas keanggotaan sueass
Bayesian classificatiomlidasarkan pada teorema Bayes yang memiliki
kemampua klasifikasi serupae@hgandecision treedanneural network
Bayesian classificatioerbukti memiliki akurasai dan kecepatan yang
tinggi saat diaplikasikan ke dalanatabasedengan data yang besar
(Kusrini,2009).

TeoremaBayes memilikibentuk umum sebagai berikut

P(X | H)P(H)

P(H|X)=
P(X)
X = Data dengarclassyang belum diketahui
H = Hipotesis data X merupakan suatassspesifik
P(H|X) = Probabilitas hipotesis H berdasarkan kondisi x (posteriori
prob.)
P(H) = Probabilitas hipotesis H (prior prob.)
P(X|H) = Probabilitas X berdasarkanrkiisi tersebut
P(X) = Probabilitas dari X

Berdasarkanrumus di atas kejadian H merepresentasikan sebuah
kelas dan X merepresentasikan sebuah atribut. P(H) digaiomrt
probability H, contoh dalam kasus ini adalah probabilitas kelas yang
mendeklarasika normal. P(X) merupakan prior probability X, contoh
untuk probabilitas sebuah atribut protocol_type. P(H|X) adadesterior
probability yang merefleksikan probabilitas munculnya kelas normal
terhadap data atribut protocol_type. P(X|H) menunjukkan kennuizugk
munculnya prediktor X (protocol_type) pada kelas normal. Dan begitu

26



juga seterusnya untuk proses menghitung probabilitas keempat kelas

lainnya.

Sebagai contoh kasilaive Bayeseperti pada Tabel@&.Bertujuan
menemukan pola yang digunakan dalarmdeteksi permohonan kredit

yang beresiko tinggi.

Tabel 2.6 ContohData Set Naive Bayes

Name Debr Income Married? | Risk

Joe High High Yes Good
Sue Low High Yes Good
John Low High No Poor
Mary High Low Yes Poor
Fred Low Low Yes Poor

1. Membuat model berdasarkan pada kasus
Tabel 2.7 Tabel Perhitungan Contoh Kastiaive Bayes

Counts Counts Probabilities | Probabilities
Independent Value Good | Poor Risk | Good Risk | Poor Risk
Variables Risk
Debt High 1 | 0.50 0.33
Debt Low 1 2 0.50 0.67
Income High 2 1 1.00 0.33
Income Low 0 2 0.00 0.67
Married Yes 2 2 1.00 0.67
Married No 0 1 0.00 0.33
Total by Risk 2 3

- HitunglahCountsberdasarkan jumlah data

- Hitunglah pué Total by Riskberdasarkadata set

- Hitung Probabilities= Counts/ Total by Risk

Cara membaca: Pelua@®od Risk Customgka diketahuiDebtnya
High adalah 0.5=50% 2.
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2. Prediksi resiko berdasarkan model yang telah dibuat
Tabel 2.8 Tabd Hasil Contoh Kasudaive Bayes

, Risk | 0004 | Poor | gy
Name | Debt | Income | Marvied? Risk | Risk .
Actual Predicted
Score | Score
Joe | High | High | Yes Good |0.200 | 0.044 | Good
Sue |Low |High | VYes Good | 0.077 [0.034 | Good
John | Low | High | No Poor |0 0.086 | Poor
Mary | High | Low Yes Poor |0 0.096 | Poor
Fred |Low |Low Yes Poor |0 0.137 | Poor

- Score= (Total by Risk Total Recordl * Probabilities of Debt
Probabilities of Incomé& Probabilities of Married

- JikaGood Risk Score Poor Risk ScorenakaRisk Predicted-
Good dan sebaliknya jik&ood Risk Score Poor Risk Score
maka Risk Predicted Bad

2.2.7 RapidMiner
2.2.7.1Sejarah RapidMiner
RapidMiner sebelumnyadikenal sebaga&f ALE (Yet Another

Learning Environmeni dikembangkamulai tahun2001 olehRalf
Klinkenberg Ingo Mierswa dan Simon Fischer di Unit Artificial
Intelligencedari Technical University of Dortmundulai tahun2006,
perkembangannyalidorong oleh I-Fast sebuah perusahaanyang
didirikan olehIngo MierswadanRalf Klinkeberg pada tahun yang
samaPada tahun 2007, namsoftware YALE diubah menjadi
RapidMinerdanmendirikan perusahaadsast GmbHPadaakhir Mei,
free opepsource suitedata mining YALE berganti namamenjadi
RapidMiner Dalam versi tersebut, terdagaimua fungsi yangda pada
YALE dan menambahkan banyakungsi baru termasukantar
mukapenggunapun sepenuhnyalirevisi. Perbaikan dariYALE ke
Rapid Miner dilakukan agarebih bergunauntuk analisispekerjaan

seharihari.
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RapidMinerdanplugin yang sekarang menyediakan lebih dari
400 learning dan preprocessing operat@erta kombinasiyang tak
terhitung jumlahnyaOleh karena ituRapidMineradalah pelengkap
pengetahuapenemuarsuiteyangdapat digunakaontuk semua tugas
machine learningDi antardfitur barutersebut yaitu adanyaiang kerja
untuk proyek yang berbedaengan meningkatkanisualisasi dari

kriteria kinerjasepertiROCcurveatau plot3D dari matriks.

2.2.7.2PengertianRapidMiner
RapidMiner adalah aplikasimachine learningopensource
yangterkemuka dan ternangih dunia. Dirancangebagai aplikasi yang
berdiri sendiri untuk analisidata dan sebagai mepengolahmachine
learninguntukdiintegraskanke dalam produk sendiri. Ribuan aplikasi

RapidMiner di lebih dari 40egara memberikan banyak manfaat bagi

penggunanyaantara lain : Integrasi data, Analiss'L, Data Analisis,

dan Relaporan dalamustu suite tunggal.
RapidMiner merupakansebuah lingkungan untuknachine
learning data mining text miningdanpredictive analytics

1 Machine learning: Algoritma di mana perilaku komputer ber
evolusi berdasarkan data empiris, sepertiGeasu database.

1 Data mining: Proses mengekstrak pgtmla dari data set yang
besar dengan mengombinasikan metoda statistika, kecerdasan
buatan damdlatabase

I Text mining: Mirip dengantext analytics yaitu proses untuk
mendapatkan informasi bermutu tinglari teks.

1 Predictive analytics Teknik-teknik statistika yang menganalisa
fakta masa kini dan masa lalu untuk memprediksi kejadian di masa
depan.

RapidMinermerupakan aplikasapen sourcéerlisensi AGPL

(GNU Affero General Public Licengerersi 3. RapidMiner pernah

meraih gringkat satu sebagaiol data mininguntuk proyek nyata pada
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poll oleh KDnuggets sebuah koran dataining, pada 2012011.
RapidMiner menyediakan prosediata miningdanmachine learning
termasuk: ETL éxtraction transformation loading), data
preprocessingvisualisasimodellingdan evaluasi. Prosesta mining
tersusun atas operatoperator yangestable dideskripsikan dengan
XML, dan dibuat dengan GUIRapidMiner dtulis dalam bahasa
pemrogramardavayang mengintegrasikaoroyek data miningWeka

dan statistika R.

2.2.7.3Terminologi dasar RapidMiner
1. Atribut dan atribut target

a. Atribut: karakteristik atau fitur dari data yang menggambarkan
sebuah proses atau situagerdapat dua macam atribut yaitu
ID danatribut biasa.

b. Atribut tamget: atribut yang menjadi tujuan untuk diisi oleh
prosesdata mining Terdapat 3 atribut target yaitiabel,
cluster, weight

2. Peran atributdttribute rolg, yang termasuk dalam peran atribut
yaitu label, cluster, weight ID, biasa
3. Tipe nilai {value typg, berikut ini merupakan beberapa tipe nilai :
a. Nominal: nilai secara kategori
Numeric: nilai numerik secara umum
Integer: bilangan bulat
Real: bilangan nyata

Text: teks bebas tanpa struktur

-~ o oo T

Binominal: nominal dua nilai

Polynominal: nominal lebih dardua nilai

> @

date_time tanggal dan waktu

date: hanya tanggal

j. time: hanya waktu
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4. Datadanmetadata
a. Data menyebutkanobyekobyek dari sebuah konsep yang
ditunjukkan sebagai baris dari tabel.
b. Metadatamenggambarkan kakteristik dari konsep tersebut
yang dtunjukkan sebagai kolom dari tabel.
5. Modelling
a. Penggunaan metediata miningterhadap data.
b. Hasilnya disebut model.
C.
2.2.7.4Desainproses analisa dalanRapidMiner
1. Fleksibilitas dan fungsionalitas
a. Sangat fleksibel untuk mendefinisikan proses analisa secara
visual cengan GUI.
b. Meliputi lebih dari 500 fungsionalitagata mining dalam
bentuk operateoperator.
2. Skalabilitas
a. Mulai versi 4.6 ~ .. fokus utama pada skalabilitas untuk data
ukuran besar.
b. Konsepviewuntuk data mirip sepertiatabase
c. Transformasi datanthe-fly tanpacopy.
d. 100 juta data set bukanlah data yang besar.
3. Format data
a. Terhubung sangat baik dengan berbagai sumber@edate,
IBM DB2, Microsoft SQL Server, MySQL, PostgreSQL,
Ingres, Excel, Access, SPSS, CSV files berbagai format
lain.
b. Bersamasama dengan operataperator untuk data
preprocessing bisa digunakan juga sebag&ool ETL
(extraction transformation loading dengan hasil yang

menakjubkan.
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2.2.7.5Repositori Pertama
Padasaat menjalankaRapidMineruntuk pertama kali, akan
menanyakan pembuatarepositori baru. Repositori ini berfungsi

sebagai lokasi penyimpanan terpusat untuk data dan proses analisa kita.

2.2.7.6Perspektif dan View
1. Sebuatperspektitberisi pilihan elememlemen GUI, yang disebut
view, yang dapat dikonfigurasi secara beld@gmenelemen ini
dapat diatur bagaimanapun juga sesuka kita.
2. Tiga perspekiif:
a. Perspektif selamat datangdélcome perspectiye
b. Perspektif desairdésign perspectiye
c. Perspektif hasilresult perspective
2.2.7.7Perspektif Desain
1. Perspektif pusat di mana semua prosesliga dibuat dan
dimanage.
2. Pindah ke perspektiflesaindengan cara klik tombol paling Kiri
atau gunakan mendiewY Perspective¥ Design
3. View, terdapat beberapaiew di dalam RapidMiner yaitu
Operators Repositories Process Parameters Help, Comment
Overview ProblemsLog
a. View OperatorSemua tahapan kerja (operator) ditampilkan di
sini secara berkelompok, dan bisa diikutsertakan di dalam
proses analisa.
9 Process control untuk mengontrol aliran proses, seperti
loop atauconditional branch
9 Utility : untuk mengelompokkasubprocessjugamacro
danlogger.
1 Repository Access. untuk membaca dan menulis

repositori.
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1 Import : untuk membaca data dari berbagai format
eksternal.
Export: untuk menulis data ke berbagai format eksternal.
Data Transformation: untuk transformasi data dan
metadata.

1 Modelling: untuk prosesiata miningyang sesungguhnya
seperti klasifikasi, regresi, clustering, aturan asosiasi dll.

9 Evaluation: untuk menghitung kualitas dari modelling.

b. View RepositoriKomponen pusat yang menyediakservis
untuk manajemen dan pstrukturan proses analisa, baik data,
metadata, proses maupun hasil.

c. View Proses Untuk nmenampilkan tahapahap individual
operator di dalam proses analisa dan juga interkoneksi di
antara mereka.

d. View Parameter Operatoroperator mungkin memerlukan
parameter untuk bisa berfungsi. Setelah sebuah operator
dipilih di view poses parameternya ditampilkan diewini.

e. View HelpdanComment

1 View Helpmenampilkan deskripsi dari operator.
1 View Commenimenampilkan komentar yangapat
diedit terhadap operator

f. View Overview Menampilkan seluruh area kerja dan
menyorot seksi yang ditampilkan saat ini dengan sebuah kotak
kecil.

g. View ProblemMenampilkan setiap pesavarningdanerror.

h. View Log Menampilkan pesan log selama melakuklasain
dan eksekusi proses.

2.2.7.80perator dan Proses
Prosegnachine learningpada dasarnya adalah mendefinisikan
proses analisa dengan menyatakan urutan tahap kerja individual.

Komponen dri proses ini disebut operatgaing didefinisikan dengan:
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Deskripsiinput
Deskripsioutput
Aksi yang dilakukan.

P w0 Dd PR

Parameter yang diperlukan.
Sebuah operator bisa disambungkan mejaduimasukan (kiri) dan
port keluaran (kanan)ndikator status dari operator:
1. Lampu status merah (tak tersambung), kuning (lengkap tetapi
belumdijalankan), hijau (sudah behasil dijalankan).
Segitigawarning: bila ada pesan status.
Breakpoint: bila adabreakpointsebelum/sesudahnya.

Comment bila ada komentar.

a bk~ 0D

Subprocessbila mempunyasubprocess

2.2.8 Status Gizi
2.2.8.1Pengertian Status Gizi

Status gzi adalah suatu ukuran mengenai kondisi tubuh
seseorang yang dapat dilihat dari makanan yang dikonsumsi dan
penggunaan zaat gizi di dalam tubuh. Status gizi dibagi menjadi tiga
kategori, yaitu status gizi kurang, gizi normal, dan gizi I¢Aimatsier,

2005)

Status gizi normal merupakan suatu ukuran status gizi dimana
terdapat keseimbangan antara jumlah energi yang masuk ke dalam
tubuh dan energi yang dikeluarkan dari luar tubuh sesuai dengan
kebutuhan individu. Energi yang masuk ke dalam tubuh dagasal
dari karbohidrat, protein, lemak dan zat gizi lain{ij&, 2005) Status
gizi normal merupakan keadaan yang sangat diinginkan oleh semua
orang(Apriadji, 1986)

Status gizi kurang atau yang lebih sering diseigiernutrition
merupakan keadaan geeseorang dimana jumlah energi yang masuk

lebih sedikit dari energi yang dikeluarkan. Hal ini dapat terjadi karena
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jumlah energi yang masuk lebih sedikit dari anjuran kebutuhan individu
(Wardlaw, 2007)

Status gizi lebih dvernutrition merupakan keadaa gizi
seseorang dimana jumlah energi yang masuk ke dalam tubuh lebih
besar dari jumlah energi yang dikeluarkahx, 2005) Hal ini terjadi
karena jumlah energi yang masuk melebihi kecukupan energi yang
dianjurkan untuk seseorang, akhirnya kelebihan zat djsimpan
dalam bentuk lemak yang dapat mengakibatkan seseorang menjadi
gemuk(Apriadiji, 1986)

2.2.8.2Penilaian Status Gizi

Penilaian status gizi merupakan penjelasan yang berasal dari

data yang diperoleh dengan menggunakan berbagai macam cara untuk

menemian suatu populasi atau individu yang memiliki risiko status

gizi kurang maupun gizi lebiHartriyanti dan Triyanti, 2007)

Penilaian status gizerdiri dari dua jenis, yaitu

1. Penilaian Langsung

a. Antropometri
Antropometri merupakan salah satu cara lpgam status gizi
yang berhubungan dengan ukuran tubuh yang disesuaikan
dengan umur dan tingkat gizi seseorang. Pada umumnya
antropometri mengukur dimensi dan komposisi tubuh seseorang
(Supariasa, 2001)Metode antropometri sangat berguna untuk
melihat keidakseimbangan energi dan protein. Akan tetapi,
antropometri tidak dapat digunakan untuk mengidentifikasi zat
zat gizi yang spesifikGibson, 2005)
b. Klinis

Pemeriksaan klinis merupakan cara penilaian status gizi
berdasarkan perubahan yang terjadi yanthldmingan erat
dengan kekurangan maupun kelebihan asupan zat gizi.

Pemeriksaan klinis dapat dilihat pada jaringan epitel yang
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terdapat di mata, kulit, rambut, mukosa mulut, dan organ yang
dekat dengan permukaan tubuh (kelenjar tirgldrtriyanti
dan Triyanti, 2007)
c. Biokimia
Pemeriksaan biokimia disebut juga cara laboratorium.
Pemeriksaan biokimia pemeriksaan yang digunakan untuk
mendeteksi adanya defisiensi zat gizi pada kasus yang lebih
parah lagi, dimana dilakukan pemeriksaan dalam suatu bahan
biopsi sehingga dapat diketahui kadar zat gizi atau adanya
simpanan di jaringan yang paling sensitif terhadap deplesi, uji
ini disebut uji biokimia statis. Cara lain adalah dengan
menggunakan uji gangguan fungsional yang berfungsi untuk
mengukur besarnya konsedasi fungsional daru suatu zat gizi
yang spesifik Untuk pemeriksaan biokimia sebaiknya
digunakan perpaduan antara uji biokimia statis dan uji gangguan
fungsional(Baliwati, 2004)
d. Biofisik
Pemeriksaan biofisik merupakan salah satu penilaian status gizi
dengan melihat kemampuan fungsi jaringan dan melihat
perubahan struktur jaringan yang dapat digunakan dalam
keadaan tertentu, seperti kejadian buta s@yaariasa, 2001)
2. Penilaian Tidak Langsung
a. Survei Konsumsi Makanan
Survei konsumsi makanan merupaksalah satu penilaian
status gizi dengan melihat jumlah dan jenis makanan yang
dikonsumsi oleh individu maupun keluarga. Data yang didapat
dapat berupa data kuantitatif maupun kualitatif. Data
kuantitatif dapat mengetahui jumlah dan jenis pangan yang
dikonsumsi, sedangkan data kualitatif dapat diketahui

frekuensi makan dan cara seseorang maupun keluarga dalam
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memperoleh pangan sesuai dengan kebutuhar{Bakivati,
2004)

b. Statistik Vital
Statistik vital merupakan salah satu metode penilaian status
gizi melalui datadata mengenai statistik kesehatan yang
berhubungan dengan gizi, seperti angka kematian menurut
umur tertentu, angka penyebab kesakitan dan kematian,
statistik pelayanan kesehatan, dan angka penyakit infeksi yang
berkaitan dengan kekuranganigfiartriyanti dan Triyanti,
2007)

c. Faktor Ekologi
Penilaian status gizi dengan menggunakan faktor ekologi
karena masalah gizi dapat terjadi karena interaksi beberapa
faktor ekologi, seperti faktor biologis, faktor fisik, dan
lingkungan budaya. Penilaiaberdasarkan faktor ekologi
digunakan untuk mengetahui penyebab kejadian gizi salah
(malnutrition) di suatu masyarakat yang nantinya akan sangat

berguna untuk melakukan intervensi d@upariasa, 2001)

2.2.8.3Indeks Antropometri

Indeks antropometri adalah mmkuran dari beberapa
parameter. Indeks antropometri bisa merupakan rasio dari satu
pengukuran terhadap satu atau lebih pengukuran atau yang
dihubungkan dengan umur dan tingkat gizi. Salah satu contoh dari
indeks antropometri adalah Indeks Massa TubuhT{IMtau yang
disebut dengaBody Mass IndefSupariasa, 2001).

Standar Antropometri Anak didasarkan pada parameter berat
badandan panjang/tinggi badan yang terdiri atas 4 (empat) indeks,

meliputi:
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Indeks Berat Badan menurut Umur (BB/U)

Indeks BB/U ini menggambarkan berat badan relatif
dibandingkardengan umur anak. Indeks ini digunakan untuk
menilai anak dengaberat badan kurangiiderweight atau
sangat kurang severely nderweigh}, tetapi tidak dapat
digunakan untuknengklasifikasikaranak gemuk atasangat
gemuk. Penting diketahbiahwa seorangnak dengan BB/U
rendah, kemungkinan mengalami masalaértumbuhan,
sehingga perlu dikonfirmasi dengan indeks BB/B&u
BB/TB atau IMT/U sebelum diintervensi.

Indeks Panjand@@adan menurut Umur atau Tinggi dn
menurutUmur (PB/U atau TB/U)

Indeks PB/U atau TB/U menggambarkan pertumbuhan
panjang atatinggi badan anak berdasarkan umurnya. Indeks
ini dapatmengidentifikasi anatnak yang pendelstunted

atau sanggbendek geverely stuntgdyang disebabkaoleh

gizi kurang dalam waktu lama atau sering sakit.
Anak-anak yang tergolong tinggi menurut umurnya juga
dapat

diidentifikasi. Anakanak dengan tinggi badan di atas normal
(tinggi sekali) biasanya disebabkan oleh gangguan endokrin,
namun hal injarang tejadi di Indonesia.

Indeks Berat Badan menurut Panjang Badan/Tinggi Badan
(BB/PBatau BB/TB)

Indeks BB/PB atau BB/TB ini menggambarkan apakah berat
badan anak sesuai terhadap pertumbuhan panjang/tinggi
badannya. Indekisi dapat digunakan untuk mengiddikasi
anak gizi kurangwasted, gizi buruk everely wastgdserta
anak yang memiliki risikogizi lebih (possible risk of

overweight. Kondisi gizi buruk biasanyalisebabkan oleh
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penyakit dan kekurangan asupan gizi yang barutsgdi
(akut) maupun yg telah lama terjadi (kronis).
4. Indeks Tubuh (IMT/U)

Indeks IMT/U digunakan untuk menentukan kategori gizi

Masa menurut  Umur
buruk, gizikurang, gizi baik, berisiko gizi lebih, gizi lebih dan
obesitas. GrafikIMT/U dan grafik BB/PB atau BB/TB
cenderung mamjukkan hasilyang sama. Namun indeks
IMT/U lebih sensitif untuk penapisaanak gizi lebih dan
obesitas. Anak dengan ambang batas IM¥H1SD berisiko
gizi lebih sehingga perlu ditangani lebih lanjut untuk

mencegah terjadinya gizi lebih dan obesitas.

Kategori dan ambang batas status gizi anak sebagai berikut :

Indeks Kategori Status Gizi Ambang
Batas
(Z-Score)
Beratbadansangat <-3SD
BeratBadan kurang(severely
menurutUmur underweighy
(BB/U) anak | Beratbadankurang -3SDsd<-2SD
usia 0 (underweight
- 60 bulan Beratbadannormal -2SDsd+1SD
Risiko Beratbadanlebihl | > +1 SD
Panjang Sangatpendek(severely | <-3 SD
Badanatau stunted
Tinggi Badan Pendek(stunted -3SDsd<-2SD
menurut
Normal -2SDsd+3 SD
Umur (PB/U 5
Ti [ >+3 SD
atau TB/U) nog!
anak usiaO -
60
bulan
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BeratBadan
menurut

PanjangBadan

Gizi buruk (severely

wasted

<-3 SD

Gizi kurang(wasted

-3SDsd<-2SD

Gizi baik (normal)

-2SDsd+1 SD

atauTinggi  gerisiko gizi lebih >+ 1SDsd+ 2 SD
Badan(BB/PB (possible
atauBB/TB) ]
risk of
anak usiaO -
overweighy
60bulan " Mepinh (overweighy | > + 2 SDsd+ 3 SD
Obesitagobesé >+ 3 SD
Gizi buruk (severely <-3SD
wasted3
IndeksM
NAeKSMassa I &izi kurang(wasted3 | - 3 SD sd<- 2 SD
Tubuhmenurut
Gizi baik (normal) -2SDsd+1SD
Umur (IMT/U)
anak usia Berisiko gizi lebih >+ 1SDsd+ 2SD
0- 60 bulan | (Possible
risk of
overweighy
Gizi lebih (overweighy >+ 2 SDsd+3 SD
Obesitagobesé >+ 3SD
Indeks Gizi buruk (severely <-3SD
Massa thinnes3
Tubuh
menurut
Indeks Kategori Status Ambang
Gizi Batas
(Z-Score)
Umur Gizi kurang(thinnesy |- 3 SDsd<-2 SD
(IMT/U) Gizi baik (normal) -2SDsd+1SD

anakusia 5

- 18tahun

Gizi lebih (overweigh}

+1SDsd+2SD

Obesitagobe®)

>+ 2SD

Sumber : Permenkes No. 2 Tahun 2020
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BAB 3

METODOLOGI PENELITIAN

3.1Tujuan Penelitian
Berdasarkan permasalahan penelitian ini, tujuan umum penelitian ini adalah

untuk membandingkan performa dari algoritma Cdan Naive Bayes
Clasification (NBC)alam klasifikasi status gizi anak. Data status gizi anak

diperoleh dari Bidang Gizi pada Dinas Kesehatan Kabupaten Wonosobo.

3.2Waktu dan Tempat Penelitian
Dalam pelaksanaan penelitian ini, penulis melakukan penelitiinndis

Kesehatan Kabupaten Wonosojang beralamat di. Jogonegoro No-2
JaraksariWonosobo Pelaksanaan penelitian ini selamabulan, mulai
Oktober2023 sampaiJanuari2024.

3.3 Alat dan Bahan Penelitian

3.3.1 Alat Penelitian
Dalam pelaksanaan penelitian @linas Kesehatan Kabupaten

Wonosobomembutuhkan beberapa perangkat keras ladadware
serta perangkat lunak ataboftware. Adapun Hardware dan

Softwareyang digunakan adalah sebagai berikut :

Perangkat Keras ataiardware

Processoll 2" Gent Intel®

Harddisk @475

RAM 16 GB

VGA Intel® Iris® Xe Graphics Family

Laptop Acer Swift SF314612

Perangkat Lunak atesoftware

Sistem Operasi Windowkl Home Single Language
Microsoft Office 208.

Aplikasi RapidMiner 5.30
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3.3.2 Bahan Penelitian
Bahan penelitian yang digunakdiperoleh dari hasil penelitian di

Dinas Kesehatan Kabupaten Wonosdigsupa sampedtatus gizi
balita berdasarkan indeks antropometri di Kabupaten Wonosobo
yang akan diklasifikasikan sesuai kelasnyamlah data yang
didapat sebanyak?2d sampel, yang tdiri dari 5 status giziyaitu

Gizi Baik, Gizi Buruk, Gizi Kurang, Risiko Gizi Lebih dan Gizi
Lebih.

3.4 0Objek Penelitian
Objek penelitian dalam pembuatan aplikasi data miKiagifikasi Status

Gizi padaDinas Kesehatan Kabupaten Wonosatianana pada pengan
tersebut penulis di tempatkan pada bag&imi. Di manabagian Gizi
merupakan tempat pemyimpanan berkas ataudddtesstatus gizi
Datadatastatus gizikemudian digali untuk mendapatkan informasi yang
terkandung di dalamnya dan informasi tersetapat digunakan sebagai
pengetahuan badg?osyandu, PuskesmaRumah Sakit, Dinas Kesehatan
maupun bagi Masyarakat.

3.5Metode Pengumpulan Data
Adapun dalam penyusunangas akhir ini penulis menggunakan metode

pengumpulan datsebagai berikut :

a. Studi Literaur

Pada metode ini penulis akan melakukan pencarian dan pembelajaran dari
berbagai macam literatur dan dokumen yang menunjang pengerjaan tugas
akhir ini khususnya yang berkaitan dengan klasifikasi status gizi balita.

b. Observasi

Merupakan teknik pengumpulaata dengan mengadakan pengamatan atau
penelitian secara langsung dari objek penelitizerta melakukan
wawancara dengan pihdkpihak terkait yaitu pihak dari instansi dimana

penelitian dilakukan.
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c. Browsing
Melakukan pengamatan ke berbagai macaebsite di internet yang
menyediakan informasi yang sesuai dengan permasalahan dalam tugas akhir
ini.

3.6 Metode Penelitian
Metode penelitian merupakan suatu cara yang dilakukan untuk
mendapatkan informasi yang dibutuhkan agar data yang diperoleh lebih
akurat. Metodeyang digunakan dalam penelitian ini adalah meiGdess
industry Standard Process for Data mini(@RISRDM), yang memiliki

beberapa tahapan proses di bawah ini:

3.6.1 Pemahamasisnis (Business Understandiing
Sesuai dengan panduan metode CRI®P yang telah delaskan

pada bab 2, prosemachine learningdalam penelitian ini dimulai
dengan pemahaman terhadap proses bisnis dan lingkungan dimana
asal data dimanfaatkan. Proses pemahaman bisnis yang dilakukan di
Dinas Kesehatan Kabupaten Wonosphda saat ini adala
a. Penentuan tujuan proyek
Tujuan dari proyek penelitian ini adalah untuk menggali
informasi yang terkandung dalam tumpukan datatus gizi
Dinas Kesehatan Kabupaten Wonosobo
b. Menyiapkan strategi awal untuk mencapai tujuan.
Strategi awal yang dilakak untuk mencapai tujuan adalah
dengan menentukan tujuan penelitian yang jelas serta pencarian
datadata yang valid dan penganalisisan data yang sudah
didapatkan, yang kemudian diolah menggunakan remmusis
Algoritma C4.5 dan Algoritm&laive Bayes Classf (NBC)

3.6.2 Pemahaman Dat®ata Understanding
Pada tahapan pemahaman data penulis melakukan beberapa langkah

untuk benabenar dapat memahami alur dari data tersebut sehingga
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dapat mencapai keberhasilan dalam pengolahan data dan keakuratan
dalam menyajika hasil pengolahannya:
a. MengumpulkarData

Datadata yang diambil penulis adalah datatus gizi balita
yang sudah ada padiEnas Kesehatan Kabupaten Wonosobo
Tidak semua atribeitribut yang ada pada dastatus gizi
diambil oleh penulis karena hanya bergn sebagai referensi
identifikasi. Atributatribut yang diambil oleh penulis untuk
pengolahan data adalah sebagai berikut:

Jenis Kelamin

Umur

Berat Badan terhadap Um{BB/U)

Tinggi Badan terhadap UmurB/U)

Berat Badan terhadap Tinggi Badan (BB/U)

a bk 0N

b. Mengevaluasi Kualitas Data
Karena tidak semua datiata yang didapatkan dalatatus gizi
tersebut dapat digunakan maka penulis melakukan pembuangan
datadata yang tidak diperlukan, misalkan datatus giziyang
tidak lengkap, sehingga data yang tidak beagakan dihapus

atau tidak digunakan.

3.6.3 Pengolahamata(Data Preparation
Pada tahap pengolahan data penulis perlu melakukan beberapa hal

diantaranya:
- Mempersiapkan dari data awal
Penulis melakukan persiapan data awal dengan cara mencari
datadatastatus giz, kemudian melakukan pemisahan eddsa
yang dipakai dan yang tidak dipakai.
- Memilih variabel
Tidak semua variabel yang ada dalam ddgdus gizitu dapat

digunakan, sehingga penulis melakukan pembuangan variabel
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variabel yang memang sekiranya tidalgwhakan dan penulis
hanya mengambil variabghriabel yang dapat diolah. Misalkan
variabel namabalitay nama orang tua, tanggal lahir, alamat
variabelvariabel ini tidak akan digunakan dalam pengolahan
data.

- Melakukan perubahan variabel
Karena variabeVariabel yang digunakan di dalastatus gizi
kadang berbeda sehingga perlu melakukan perubahan variabel
untuk penyamaan variabel, apabila variabel tersebut tidak
digunakan maka penulis melakukan pembuangan variabel
tersebut, misalkan variabel natalita, nama orang tua, tanggal
lahir, dan alamat

- Mempersiapkan Data Awal untuk Mempersiapkan Pemodelan
Dalam tahapan ini penulis mengumpulkan semua bdrédsas
yang diperlukan guna penelitian yaitu ddt&tastatus giziyang
terdapat dDinas Kesehatan Kabaten Wonosobalari datadata
tersebut penulis melakukan analisis dan pengolahan data
sehingga siap untuk diterapkan dalam tahap pemodelan.

- Pengolahan data
Pengolahamlatadilakukan berdasarkan kebutuhan bentpgut
yang diterima oleh masiAgasing algatma dengan bantuan
beberapa progranMatlab untuk memproses data teks yang
tersedia. Namun sebelum itu, dilakukan pula pemurnian data
yang terlihat secara kasat mata untuk meningkatkan kualitas data

yang tersedia.

3.6.4 PemodelarfModelling
Berdasarkan kebutuhabisnis dan karakteristik data yang telah

dijabarkan sebelumnya, pada bagian ini akan dijelaskan suatu
rumusan mengenai teknikknik yang digunakan dalam menjelajahi
data dan juga perangkat lunak yang digunakn untuk kebutuhan

tersebut. Sesuai dengan fekpenelitian yang disebutkan di awal,
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Decision TreeC4.5 dan Naive Bayes Classifiedipilih menjadi
metodedata miningkali ini. Hasil dariclassificationuntuk membantu
menafsirkan mengenai struktur kelompok yang tersembunyi dalam

data.

3.6.5 Evaluasi(Evaluaion)
Pola informasi yang dihasilkan dari prosdata mining perlu

ditampilkan dalam bentuk yang mudah dimengerti oleh pihak yang
berkepentingan. Dengan membuatkan tabel yang dapat
merepresentasikan hasil analisis pengolahan data. Tahap ini
merupakan bagra dari proses KDD yang disebunterpretation
(pemahamam). Tahap ini mencakup pemeriksaan apakah pola
informasi yang ditemukan bertentangan dengan fakta atau anggapan

yang ada sebelumnya.

3.6.6 Deployment
Pembuatan dari model bukanlah akhir dari progta minng.

Meskipun tujuan dari pemodelan adalah untuk meningkatkan
pengetahuan dari data, pengetahuan data tersebut perlu dibangun
dengan terorganisasi dan dibuat pada satu bentuk yang dapat
digunakan oleh penggunaDalam tahap ini akan dilakukan
penyusunan lapan atau presentasi dari pengetahuan yang didapat
pada proses evaluasbelumnya
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3.7 Jadwal Penelitian
Waktu penelitian ini yaitu selama 4 (empat) bulan berikut adalah jadwal

penelitiannya :

Tabel 3.1 Jadwal Peelitian

Bulan Bulan Bulan Bulan
No | Kegiatan | Il 1l \Y

112/3/4/1/2/3/4/1/2/3 41234

1 Penentuan Judul atau
Proposal

2 Studi Pustaka

3 Pengumpulan Data
4 Praproses

5 Proses

6 Hasil

7

Penulisan Laporan iir
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BAB 4

IMPLEMENTASI DAN PEMBAHASAN

4.1 Implementasi Data
Analisis dataStatus Gizi Balita pada Dinas Kesehatan Kabupaten
Wonosobobertujuan untuk menggali inforrmayang terkandung dalam
tumpukan data status gizi, penelitian ini bertujuan untuk dijadikan
pengetahuan badg?osyandu, PuskesmaRumah Sakit, Dinas Kesehatan
serta Masyarakat.
4.2 PengumpulanData
Dalam tahap pengumpulan data ini penulis mengambil data dar
Pemantauan Status Gizi (PSG) Balita berupa file Excel. Data yang penulis
dapatkan sebanyal3® data.
Tabel 4.1 Data Status Gizi Balita (BB/TB)

No | Usia Saat Ukur | Bt | Tingg BB/U TB/U | BB/TB
(kg) | (cm)

4 Tahun- 3 Berat Badan

1 | Bulan- 18 Hari 13,7 92,5| Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 2 Berat Badan | Sangat

2 | Bulan- 26 Hari 13,5 90 | Normal Pendek | Gizi Baik
3 Tahun- 11 Sangat

3 | Bulan- 28 Hari 12,2 87,4 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 4 Berat Badan

4 | Bulan- 10 Hari 138 95,6 | Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 1

5 | Bulan- 21 Hari 12,8 95 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

6 | Bulan- 2 Hari 14 95,5 | Normal Pendek | Gizi Baik
3 Tahun 11

7 | Bulan- 17 Hari 11,6 90 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 2

8 | Bulan- 21 Hari 12 93,3 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 3 Berat Badan

9 | Bulan- 15 Hari 14,7 95,4 | Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 7 Berat Badan | Sangat

10 | Bulan- 4 Hari 14 91 | Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 6 Sangat Sangat

11 | Bulan- 0 Hari 10 80 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 1

12 | Bulan- 29 Hari 12 94 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 2 Sangat Sangat

13 | Bulan- 1 Hari 11,2 86 | Kurang Pendek | Gizi Baik
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4 Tahun- 7

14 | Bulan- 17 Hari 12,7 95,5 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat

15 | Bulan- 13 Hari 12 90 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 6 Sangat

16 | Bulan- 25 Hari 12,2 92,5 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 6 Berat Badan

17 | Bulan- 3 Hari 13,8 93 | Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 5 Berat Badan

18 | Bulan- 26 Hari 154 96,5 | Normal Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 4

19 | Bulan- 19 Hari 12,4 93 | Kurang Pendek | Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat Sangat | Gizi

20 | Bulan- 19 Hari 8,4 82,2 | Kurang Pendek | Buruk

4.2.1 Cleaning Data

Tahap awal damprepocessing data miningi adalahcleaning
data, hh ini dilakukan untuk membuang data yang mempunyai
informasi tidak lengkap. Dimungkinkan banyak data yang mempunyai
informasi tidak lengkap, seperti tidak masuknya informasi umur,
informasi berat badan, informasi tinggi badan, informasi jenenhiel.

Setelah melakukanleaningdata, didapat data bersih sebanyak
520 data.Tidak ada data yang dibersihkan karena data didapat dari
aplikasi status gizi balita, jadi datanya sudah bersih / lengkap.

4.2.2 SeleksiData

Datadata yang sudah mempunyai infasnh lengkap dalam
setiap atribut selanjutnya data tersebut dilakukan seleksi. Seleksi ini
dilakukan untuk mengelompokkan atribut sesuai dengan informasi
yang dibutuhkan. Dari atribut yang dilakukan seleksi adalahgigatat
umur, atribut BBU, atribut TB/U, atribut BB/TB, dan atribut IMT/U.
Sedangkan atribut jenis kelamin merupakan target atribut.

Pada penelitian ini seleksi data dilakukan pada data yang
mempunyai informasi umur. Sebab informasi umur merupakan atribut
yang palig penting karena hampir semua atribut yang akan digunakan
berhubungan dengan umur, oleh karena itu data yang tidak mengandung

informasi umur akan dibuang.
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Tabel 4.2 Data Status Gizi setelah melalui tahap cleaning datarda

selection data

No | JK USIA BB/U TB/U BB/TB
Berat Badan

1 |P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik
Berat Badan

2 |P 0-36 | Normal Sangat Pendel Gizi Baik

3 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendel Gizi Baik
Berat Badan

4 | P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik

5 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Berat Badan

6 | L 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik

7 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

8 |P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Berat Badan

9 |L 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik
Berat Badan

10 | P 0-36 | Normal Sangat Pendel Gizi Baik

11 | P 0-36 | SangaKurang | Sangat Pendel Gizi Baik

12 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

13 | L 0-36 | Sangat Kurang | Sangat Pendel Gizi Baik

14 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

15 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendel Gizi Baik

16 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendel Gizi Baik
Berat Badan

17 | P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik
Berat Badan

18 | P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik

19 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

20 | L 0-36 | Sangat Kurang | Sangat Pendel Gizi Buruk

21 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Berat Badan

22 | P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik

23 | L 0-36 | Sangat Kurang | Sangat Pendel Gizi Baik

24 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Berat Badan

25 | P 0-36 | Normal Pendek Gizi Baik

26 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

27 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

28 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Kurang

4.2.3 PenyiapanFile
Setelah semua data melalui tal@dpaning datadan selection

datakemudian tahap berikutnya yaitu penyiapan file. Bigtta tersebut
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diubah filenya ke dalam bentukkts yang kemudiafile tersebut akan di

loud ke dalam program aplikaBiapidMiner.

4.2 .4 Clasdfication
Suatu teknik dengan melihat pada kelakuan atabut dari
kelompok yang telah didefinisikan. Teknik ini dapat memberikan
klasifikasi pada data baru dengan memanipulasi data yang ada yang
telah diklasifikasi dan denganmenggunakan hasilnya untuk
memberikan ajumlah aturan. Aturaaturan tersebudigunakan pada
datadata baru untuk diklasifikasi. Keik ini menggunakasupervised
induction yang memanfaatkan kumpulan pengujian dacord yang
terklasifikasi untuknmenentukan kelakelas tambahan. dbtohmetode
yang memiliki perhitungan sederhana,populer, dan mudah untuk
diinterpretasikaradalahalgoritma C4.5/ang merupakan algoritma dari
metodeDecision Treedan algoritma NBC yang merupakan algoritma
dari Theorena Bayes
4.2.5 PenerapanAlgoritma Decision TreeC4.5
Setelah datalata tersebut melalui proses pengolahan data
selanjutnya yaitu melakukan proses data mining dengan menerapkan
Algoritma Decision TreeC4.5 berikut ini adalah proses penerapannya.
Dalam melakuka klasifikasinya decision treeC4.5 melalui
beberapa tahap diantaranitu :
1. Menghitung jumlah kasus
Jumlah kasus untuk keputusan s&8ETB Entropydari semua kasus
yang dibagi berdasarkan atribut Jenis Kelamin, UnBB/U, dan
TB/U.
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2. Menghitung Gain untuk tiap-tiap atribut.
Contoh perhitungaain pada atribut Jenis Kelamin.

0w BEQeV@ a wa Q¢
Coi € Yo wa
QOT OO |, e e e
——————— Q0E 01 & N&ETWa O d Qe
Qwi @4 o wd
QO OO . . e
——————— W0 01 ® NETWa WO QE
Qwi ©®& o wa
0,60979364
<
T{ELUPTXTX CTEonS PWOPOWTT
:Uf ET[

T WP YU QPP X L L TTTTU
0w BEQ EV@ & & ¢ 014178949

¢ X
C

AeS

C

Hasil perhitungan ditunjukkan pada tabel dibavirih

Tabel 4.3 Perhitungan Jumlah Kgus TotaBB/TB

- Gizi - Risiko ..
Jumlah Gizi Gizi .. Gizi
NODE Kasus | Buruk Kura Baik G'Z.' Lebih
ng Lebih
1| Total 520 2 21 471 17 9
JK
L 276 2 16 242 9
244 0 5 229 8 2
Umur
0-36 162 1 4 149 6
37-60 358 1 17 322 11
BB/U
Sangat
kurang 31 2 13 16 0 0
Kurang 181 0 8 173 0
Normal 308 0 0 282 17 9
Lebih
0 0 0 0 0 0
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Tabel 4.3 ( Lanjutan)

Jumlah | Gizi | G | gz | Risko | Gizi
NODE Kasus | Buruk Kura Baik Gizi Lebih
ng Lebih
TB/U

Sangat

pendek 99 1 4 88 3 3
Pendek 421 1 17 383 14 6
Normal 0 0 0 0 0 0
Tinggi 0 0 0 0 0 0

Setelahmenghitung jumlah kasus pada tiapribut maka selanjutnya
menghitungentropydan gain. Pehitungannya dapat dilihat pada tabel di

bawah :

Tabel 4.4 Perhitungan Entropy dan Gain NodeBB/TB

NODE J;arrslfsh Entropy Gain
1| Total 520 | 0,60979364
JK 0,014178949
L 276 | 0,751474772
244 | 0,419313944
Umur 0,003354162
0-36 162 | 0,542529728
37-60 358 | 0,635359533
BB/U 0,149108311
Sangat
kurang 31| 1,27336675]
Kurang 181 | 0,261223327
Normal 308 | 0,496105779
Lebih 0 0
TB/U 0,002853473
Sangat
pendek 99 | 0,710773212
Pendek 421 | 0,582523371
Normal 0 0
Tinggi 0 0

55



Dari hasil pada Tabe#t.4 dapat diketahui bahwa atribut dengan Gain
tertinggi adalatBB/U yaitu sebesad.149108311Dengan demikiaBB/U
dapat menjadi node akéoot). Ada4 nilai atribut dariBB/U yaitu Sangat
Kurang Kurang Normal dan Lebih Dari keempatnilai atribut tersebut,
hanya ada satunilai atribut SangatKurang yang belum terklasifikasi
menjadi 1 kasusehinggaperlu dilakukanperhitungan lebih lanjut lagi.
Sedangakamilai atribut Kurang dan Normal tidak perlu dilakukan
perhitungan ulang lagi karena sudah terklasifikasi status gizinya, yaitu Gizi
Baik.

Dari hasil tersebut dapat digaarkan pohon keputusan sementsegerti

gambar 4.2

Gambar 41 Pohon Keputusan Nodg

BB/U
BB Normal

Kurang Sangat Kurang
/ ‘ ~a

Perhitungan BB/U Sangat Kurang( Kategori Sangat Pendek )
Kemudianmenghitung jumlah kasuB/U padaAtribut nilai Sangat Kurus
dan menghitungntropydari semua kasus yang dibagi berdasasgteahbut
Jenis Kelamirdan Umur Juga macari gain dari tiaptiap atribut. Hasil
perhitungan ditunjukkan pada tabel di bavrmh




Tabel 45 Perhitungan Entropy dan Gain Node 1.1
TB/U Sangat Pendek

Jumlah| Gizi | Gizi | Gizi | RSKO | G
NODE . Gizi .
Kasus | Buruk | Kurang| Baik . Lebih
Lebih
SANGAT
1| TB/U | PENDEK 20 1 4 15 0 0
JK
L 9 1 3 5 0 0
11 0 1 10 0 0
Umur
0-36 8
37-60 12 0 3 9 0 0

Setelahmenghitung jumlah kasus pada tiap atribut makangeinya

menghitungentropydan gain. Perhitungannya dapat dilihat pada tabel di

bawabh :
Tabel 4.6 Perhitungan Entropy dan Gain Node 1.1
NODE Entropy Gain
1| TBIU SANGAT PENDEK 1,273366751
IK 0,601546%4
L 1,351644115
P 0,618687371
Umur 0,289842677
0-36 1,106564975
37-60 0,924933169

Dari tabel diatas dapat disimpulkan bahwa untuk kategori kelas TB/U
Sangat Pendek status gizinya adalah Gizi Baik. Karena mempunyahjumi

terbanyak pada kelasnya
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Perhitungan BB/U Sangat Kurang (Kategori Pendek)

Hasil perhitungafumlah kasus untuk BB/U Sangat Kurang kategori kelas
Pendelditunjukkan pada tabel di bawati :
Tabel 4.7 Perhitungan Entropy dn Gain Node 1.1

BB/U Jumlah| Gizi | Gizi | Gizi | Rok | O
PENDEK Kasus | Buruk | Kurang | Baik Lebih
1| TB/U | PENDEK 11 1 9 1 0 0
JK

L 1 0 0
0 0

Umur
0-36 2 0 2 0 0 0
37-60 9 1 7 1 0 0

dengan hasil perhitungan Entropy dan Gain sebagai berikut :

Tabel 4.8 Perhitungan Entropy dan Gain Node 1.1

BB/U

PENDEK Entropy Gain

1] TB/U PENDEK | 0,865856617

JK 0,220092704
L 0,54356443
0,918295834
Umur 0,346955203
0-36 0
37-60 0,63421284

Dari tabel diatas, dapat disimpulkan bahwa untuk BB/U kategori Pendek status
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gizinya adaah Gizi Kuran&ehingga dapat digambarkan pohon keputusan /
decision treaya sebagai berikut :
Gambar 42 Pohon Keputusan Nodell.

BB/U

BB Normal
Kurang Sangat Kurang
/ ‘ ~A
Sangat Pendek
Pendek

-
4.2.6 PenerapanAlgoritma Naive Bayes Classifier (NBC)

Jika seorangalitaX dengan data sebagai betiku

Tabel 4.9 Contoh DataTestingAlgoritma NBC

Jenis Umur | BB/U TB/U BB/TB
Kelamin
Laki-Laki 0-36 Normal Pendek ?
Jawab:

1. Menghitung Jumlallass

P(IMT/U = @Bizi Burukd) =
= 2/520 = 0,003846154

P(IMT/U = Bizi Kurangd) =

=21/520= 0,040384615

P(IMT/U = GBizi Bailkd) =

= 471/520 = 0,905769231
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P(IMT/U= Risiko Gizi Lebitd) =

=17/520 = 0,032692308

P(IMT/U = (Bizi Lebih) =

=9/ 520 = 0,017307692

. Menghitung jumlah kas yang sama dengaltassyang sama
P(Jenis Kelamin=Q.6| BB/TB= GBizi Burukd)

cec T ¢ ¢

2/2 =1

P(Jenis Kelamin=.6| BB/TB= GBizi Kurang)
ce T c c
T ¢ c

16/21 = 0,761904762
P(Jenis Kelamin=0.6| BB/TB= GBizi Baild)

ce ¥ ¢ c
¥ ¢ ¢

242/471 = 0,513800425
P(Jenis Kelamin=2.6| BB/TB= (Risiko Gizi Lebild)

ce ¥ ¢ ¢
¥ ¢ ¢

9/17=0,529411765
P(Jenis Kelamin=26| BB/TB=0 EUE ), AAEE®S

ce ¥ ¢ ¢
¥ ¢ c

719 = 0,777777778

P(Umur= @-3606| BB/TB= (Bizi Burukd)
c c 7 ¢ c
c c

60



=1/2=05
P(Umur= M-366| BB/TB= GBizi Kurang))

c c ¥ ¢

4/2 1= 0,19047619
P(Umur= ®-3606| BB/TB= (Gizi Baild)

c c ¥ ¢ c
¥ ¢ ¢

149/ 471 = 0,316348195
P(Umur= ®-3606| BB/TB= (Risiko Gizi Lebitd)

[ c ¥ ¢

7 ¢ c
6/17 = 0,352941176
P(Umur= @-366| BB/TB= (Bizi Lebild)

[ c ¥ ¢ c
¥ c ¢

2/9 = 0,222222222

P(BB/U=GNormal6| BB/TB = (&izi Burukd)

_ T ¢ c T ¢
- T ¢ c
=0/2=0
P(BB/U= ONormald| BB/TB= @izi Kurang)
_ T e € T e
B T ¢ c
=0/21=0
P(BB/U= ONormald| BB/TB= (Gizi Baild)

T e c T ¢ e
B T ¢ c

282/471= 0,598726115
P(BB/U= ONormald| BB/TB= (Risiko Gizi Lebit®)
T c c T ¢

¥ ¢ c
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=17/17=1
P(BB/U= ONormald| BB/TB= (Bizi Lebir)

¥ ¢ c ¥ ¢ c
¥ ¢ c

99 =1

P(TB/U= Pendeld| BB/TB= (Bizi Burukd)

7 c c ¥ ¢ c
¥ ¢ c

1/2=0.5

P(TB/U= GPendeld| BB/TB=GBizi Kurang)
¥ e c ¥ ¢ c
¥ ¢ c
17/2 1 = 0,80952381
P(TB/U= OPendeld| BB/TB= GBizi Baild)
T e Qt ®Q7Q T ¢ c
7 ¢ c
383/471= 0,813163482
P(TB/U= OPendeld| BB/TB= (Risiko Gizi Lebild)
T e Qt ®Q7Q T c c
7 ¢ c
14/17 = 0,823529412
P(TB/U= OPendeld| BB/TB= GBizi Lebihd)

7T 008 RQTQ T ¢ c
¥ ¢

6/9 = 0.666666667

. Kalikan semua hasilariable Sangat Kurus, Kurus, Normal, Gemuk,

dan Sangat Gemuk

P(X|BB/TB  Gii Burukd
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P(Jenis Kelamin=2.6| BB/TB=GGizi Burukd) . P(Umur= @-2406|
BB/TB=(Bizi Burukd) . P(BB/U= (Normald| BB/TB= GBizi
Burukd) . P(TB/U= ONormald BB/TB={Bizi Burukd)

=1x05x0x®x04=0
P(X|BB/TB  Gii Kurang

P(Jenis Kelamin=2.6| BB/TB=GBizi Kurang) . P(Umur= @-360)|
BB/TB=GBizi Kurang) . P(BB/U= ONormal6| BB/TB= @izi
Kurangd) . P(TB/U=Normald| BB/TB= (Bizi Kurangd) .
P(BB/TB=Mormald| BB/TB= Bizi Kurang)

0,761904762x 0,19047619x 0 x0,80952381= 0

PXBB/TB O. 1 Ol Al &

P(Jenis Kelamin=0.6| BB/TB=(Bizi Baikd) . P(Umur= @-240)|
BB/TB=GBizi Baild) . P(BB/U= (Normald| BB/TB=GBizi Baild) .
P(TB/U= Normal6| BB/TB= (Gizi Baild)

0,513800425x 0,316348195x 0,598726115x 0,813163482=
0,079134505

P(X|BB/TB  R@iko Gizi Lebitd

P(Jenis Kelamin=2.6| BB/TB = (Risiko Gizi Lebild) . P(Umur= @-
246| BB/TB = (Risiko Gizi Lebild) . P(BB/U= Mormal6| BB/TB
= Risiko Gizi Lebild) . P(TB/U=Normald| BB/TB = (Risiko Gizi
Lebihd)

0,529411765x 0,222222222x 1 x0,823529412
0,153877468

P(X|BB/TB  Gf2i Lebimd

P(Jenis Kelamin=0.6| BB/TB= GBizi Lebihd) . P(Umur= @-249|
BB/TB=(Bizi Lebit) . P(BB/U= ONormald| BB/TB= (Bizi Lebih))
.P(TB/U= Mormald| BB/TB= (Bizi Lebih)

0,777777778x0,222222222x 1 x0,823529412
0,115226337
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. Kalikan semua hasWariable Gizi Buruk, Gizi Kurang Gizi Baik,
Risiko Gizi Lebih danGizi Lebih dengan jumlaltlassGizi Buruk,
Gizi Kurang, Gizi Baik, Risiko Gizi Lebih, dan Gizi Lebih

0 8s) - GiFiBurukdO P() 8 4 T %5izi BAukd

= 0,003846154x0=0
P(X|BB/TB GfzidKurang) .P(BB/TB  Gizi&urangd

= 0,040384615x0=0

P(X|BB/TB Gii Baild P(B8/TB G@i Bako

= 0,905769231x 0,079134505= 0,071677599

P(X|BB/TB R®@iko Gizi Lebitdb P(TB R@iko Gizi Lebild)
= 0,032692308x 0,153877468= 0,00503061

P(X|BB/TB Gi2i Lebid P(B8/TB Gi2i Lebih)

= 0,017307692x0,115226337 = 0,001994302

. Bandingkan hsil classGizi Buruk, Gizi Kurang Gizi Baik, Risiko
Gizi Lebih, danGizi Lebih.

Karena hasil (R3izi Baik) lebih besar dari (Bjzi Buruk), (PGizi
Kurang, (PRisiko Gizi Lebi), dan (P[Gizi Lebih), maka
keputusanya balita tersebut masuk k¢assBB/TB=fGizi Baiko

Tabel 4.10 Hasil DataTestingAlgoritma NBC

Jenis Kelamin Umur BB/U TB/U BB/TB

Laki-Laki 0-36 Normal Pendek | Gizi Baik
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4.2.7 Pengolahan Data Menggunakan AplikasiRapidMiner 9.10

Setelah datalata melalui prosesransformasi datadan melakukan
perhitungan secara manualaka akan dilanjutkan ke proses pengolahan
data menggunakan AplikagtapidMiner 9.10

Berikut adalah tampilan aplikasi RapidMiner 9.10

=

uuuuu

@ e b & e b danees

e e A gl

Gambar 43 Tampilan Utama aplisi RapidMiner 9.0

1. Langkah pertama adalaklik Blank Process kemudian akan
ditampilkan sepergambar 4.

[T Funm Fargmmna

......

.....

R ITRALELIR 1 b ey e T e

B

Gambar 44 Tampilan main process
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2. Selanjutnya import ke yang akardiklasifikasikan dengan cara
klik menu Import Data, selanjutnyeari folder tempatakan
disimpandatanya.Pilih file excel yang akamli import seperti

gambard .5, selanjutnya klik next.

Exlac B daba bicatien

e i Bk

i P — b T sw - L g
R aa Dy " a1 W e [T e ————
e S 3 CTL TG K 86 Mt 2

[ R R

[ =

Lieatun

dnenndi
—y L
T
g T i
PR
ek (10
iy AL alas T i By e e
p—
TR T S B L

g S e | x:—r
e Py e il

Gambar 45 Tampilan impd file

3. Akan ditampilkan file excel yangudah dmport. Seperti gambar
4.6 berikut ini :

Balack B Caiki b iFepail.
At P IR L et Fowa g
Ty P
- L] L] T
A —— L L] - ] -y
* ML Sepmieny . [ T o Fr
P ] e i Bk s et P pre
[ e caEy FrFELIE ) -
i ¥ b e T e i B
vl R sy P e
T b S B 2
" e e Er— - b
. [ =i, ——— [
R " e s wra [ P
LU L] vty o Py T B R —
ik [E] Trgr=—=ry L L] e = B
5 Th b L (1] — P Zaliam
Oy (T ] Gy P b
+ ) a— W E ™ -y [, e
| e N—— r— WL R L T e - i
—— e L] vy gl o e
+ o wor wm e e e
+ v wor . i Sk i [T 2 g e e e e
© 5 i 3y =i T [rr— - mE
AL L T s =g M o ok
[T rar e Ewry oy e b

Gambar 46 Tampilan hasil import file
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4. Selanjutnyaklik next lagi, kemudiandi kolom BB/TB, Klik

tombol segitiga di samping kanannykemudian klik lagi,

kategornya dpilih label. Artinya BB/TB akan dijadikan label.

Format your cahimns,

R B L e L ey

SENBTRRTIALE

5. Selanjutnya pilih local repository dan ganti nama filenya.

qqqqq

.

(EE1T

a3 Bk

Gambar 47 Tampilan pemilihan label pada data

Misalnyanama file excel nyaligani nama DatakuKemudian

klik finish. Maka akan ditampilkan hasil import filedi ke rapid

miner seperti gambat.8.

an

- F -

[

]

Gambar 48 Tampilan hasil akhir import data
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6. Untuk melihat ada tidaknya data yang missing lulggnat di
statistiknyaKlik statistik, maka akan ditampilkan seperti gambar
4.9 berikut ini :

H - - B s (e s e Sl v e

0 Tasmpisten 8 el Hagabory LA TR [

Gambar 49 Tampilan data statistik

7. Kembali ke menu datantuk membuatlesign algoritma C.45
dan Naive Bayes. Caranya klik tombol deskgmudian di geret
data yang sudah tersimpan di repositgang dibuat tadike
lembar proses. Seperti ditampilkan gamban.

Frpratin Faive

o BB T

Gambar 4.10 Tampilan process tahap 1
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8.

Selanjutnyaketik di operatormultiply dan cross validation.
Untuk cross validation ny@i buat dua, yaitu untuk algoritma c.45
(decision treeylan algoritma Naive BayeSelanjutnyduat garis
hubung seperti gambdrl1.

o e

Gambar 411 Tampilan process tahap 2
Gartilah nama masingnasing cross validation agar

memudahkan tampilan desid@renaakan dibuat ranggunakan

2 algoritma. Selanjutnyadouble click cross validation DT.
Sehingga akan ditampilkan menu design dalam proses cross
validation.Cari lagi di operatobDecision Tree, Apply Model dan
Performance.Susurlah dan hubungkan seperti gambdrl?
berikut ini :

Gambar 412 Tampilan process tahap 3
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10. Selanjutnya kembali ke process, lakukan langkah yang sama di
cross validation treeaive bayes, klilduakali, kemudian akan

masuk ke desain proses ny@Belanjutnyacari operator naive

bayes, Apply model dan performanak menu operator.

Designya dset dan hubungkan seperti gamédr2

[E AT

I e r———

Gambar 413 Tampilan process tahap 4
11. Setelah itu kembali ke menu design aw#lhbungkan masing

masing cross validation ke result nya masing masing. Seperti
gambard.14.

g sy T Py by

|||||

Gambar 414 Tampilanprocess tahap 4
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12. Selanjutny&lik tombol Play untuk rengetahui tingkat performa
masingi masing algoritma. Untuk hasil permor&dgoritma

decision tree ( C.45ditampilkan seperti gambdr15.
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Gambar 415 Tampilan hasil performa algoritma C.45

13. Untuk mengetahui hasil perfoia algoritma naive bayddjk di
performa nya sehingga akan ditampilkan hasilnya seperti gambar

4.16 berikut ini :
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Gambar 416 Tampilan hasil performa algoritmaaive bayes

71



BAB 5

SIMPULAN DAN SARAN
5.1 SIMPULAN

Penelitian inimengambil data status gizi balita sejumlah 520
data. Terdapalima indikator status gizi balita yai gizi buruk, gizi
kurang, gizi normal, risiko gizi lebih dan gizi lebih.

Dari hasilpengujian keseluruhan data dengan memkg&dua

algoritmayaitu C4.5 da Naive Bayes Classifietidapatkantingkat
performa sebagai berikut :

a. AlgoritmaC4.5
1 Akurasi : 91,3%%6
1 Class Recalluntuk kategori gizi baik 9386 dan untuk
kategori gizi kurang adala38,33%0.
1 Clas Precission: untuk prediksi gizi baik 8,94% dan untuk
prediksi gizi kurang3,64%.
b. AlgoritmaNaive Bayes Classifier (NBC)
1 Akurasi :90,77%
1 Class Recalluntuk kategori gizi baik 8946 dan untuk
kategori gizi kurang adala?B,57%.
1 ClassPrecission: untuk prediksi gizi baik $,91% dan untuk
prediksi gizikurang66,67%.

Faktori faktor yang mempengaruhi tingkat akurasi algoritma
dalam pengolahan datalalah sebagai berikut :
1. Tree Pruning
Tree Prunningdilakukan untuk menyederhanakan tree sehingga
akurasi dapat bertambah.

2. Pembersihan dattaupre-procesfg
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Datadata yang tidak relevan juga dibuamena apabila terdapat
data yang tidak konsisten, data hilang, noise, data tidak valid,
ataupun sekedar salah ketik malkgoat mengurangi tingkat akurasi
dalam data mining. Penentuan data training sangat rmeaen
tingkat akurasi tree yang dibuat.

3. Jumlahdata training
Dalam beberapa penelitian telah dibuktikan bahwa jundiata
training dapatmempengaruhingkatakurasiSemakin banya#lata
training maka semakin tinggi pula tingkat akurasi yang didapat.

4. Jumhbh atribut darclass
Salah satu faktor yang mempengaruimgkat akurasi adalah
banyaknya atribut darlass semakin banyak atribut datassyang
digunakan semakin banyak juga variasi rule yang didapat untuk

mencari akurasi.

5.2 SARAN

Berdasarkan uraian padeb analisis data dan pembahasan
masih memiliki kelemahan yaitu data yang diolah masih kurang
variatif, karena berdasarkan hasil pengamatan penulis untuk
pengolahan data klasifikasi status gizi balita yang memiihka (5)
kelas memerlukan data yang lebiariatif agar didapatkan hasil yang
maksimal. Semakin yanervariasi data yandiolah maka semakin

akurat hasil akhir dari pengolahan tersebut.
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Lampiran

Lampiran 1. Tabel Data Status GizBalita

No | Usia Saat Ukur | Berat | Tinggi BB/U TBIU BB/TB
(kg) | (cm)

4 Tahun 3 Berat Badan

1 | Bulan- 18 Hari 13,7 92,5| Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 2 Berat Badan Sangat

2 Bulan- 26 Hari 13,5 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11 Sangat

3 | Bulan- 28 Hari 12,2 87,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

4 | Bulan- 10 Hari 13,8 95,6 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 1

5 | Bulan- 21 Hari 12,8 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

6 | Bulan- 2 Hari 14 95,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11

7 | Bulan- 17 Hari 11,6 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 2

8 | Bulan- 21 Hari 12 93,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

9 Bulan- 15 Hari 14,7 95,4 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 7 Berat Badan Sangat

10 | Bulan- 4 Hari 14 91 | Normal Perdek Gizi Baik
4 Tahun- 6 Sangat

11 | Bulan- 0 Hari 10 80 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
4 Tahur+ 1

12 | Bulan- 29 Hari 12 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 2 Sangat

13 | Bulan- 1 Hari 11,2 86 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 7

14 | Bulan- 17 Hari 12,7 95,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat

15 | Bulan- 13 Hari 12 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6 Sangat

16 | Bulan- 25 Hari 12,2 92,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6 Berat Badan

17 | Bulan- 3 Hari 13,8 93 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun5 Berat Badan

18 | Bulan- 26 Hari 15,4 96,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4

19 | Bulan- 19 Hari 12,4 93 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat Gizi

20 | Bulan- 19 Hari 8,4 82,2 | Sangat Kurang | Pendek Buruk
4 Tahun 2

21 | Bulan- 3 Hari 12,4 92 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6 Berat Badan

22 | Bulan- 0 Hari 13,3 94 | Normal Pendek Gizi Baik
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4 Tahun- 2 Sangat

23 | Bulan-26 Hari | 11,35 92 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

24 | Bulan-23 Hari | 12,75 96 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Talhun-5 Berat Badan

25 | Bulan- 8 Hari 13,6 95,8 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

26 | Bulan- 22 Hari 12,4 96 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 4

27 | Bulan- 30 Hari 12 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun7 Gizi

28 | Bulan- 22 Hari 12 97 | Kurang Pendek Kurang
4 Tahun- 4 Berat Badan

29 | Bulan- 26 Hari 15,1 97 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 1 Berat Badan

30 | Bulan- 25 Hari 13,2 93,5| Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

31 | Bulan- 10 Hari 12,2 93,9 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 9 Sangat

32 | Bulan- 18 Hari 125 93 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11 Sangat

33 | Bulan- 23 Hari 11,6 89,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat

34 | Bulan- 24 Hari 10,7 89,8 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 9 Berat Badan

35 | Bulan- 2 Hari 15 95 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

36 | Bulan- 6 Hari 14,1 91,6 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

37 | Bulan- 20 Hari 13,6 95 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun-5 Berat Badan Sangat

38 | Bulan- 23 Hari 14,3 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Sangat

39 | Bulan- 9 Hari 11,4 89 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6 Berat Badan

40 | Bulan- 20 Hari 13,3 97 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 0

41 | Bulan- 17 Hari 12,4 91,9 | Kurang Pendek Gizi Baik

Risiko

4 Tahun 9 Berat Badan Gizi

42 | Bulan- 12 Hari 16,7 98 | Normal Pendek Lebih
4 Tahun 9

43 | Bulan- 7 Hari 13 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6 Berat Badan

44 | Bulan- 9 Hari 14,5 96 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4

45 | Bulan- 1 Hari 11,9 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahur+ 10 Berat Badan

46 | Bulan- 15 Hari 13,7 91,2 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 1

47 | Bulan- 9 Hari 12,8 93,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 7 Berat Badan

48 | Bulan- 26 Hari 14,8 97 | Normal Pendek Gizi Baik
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4 Tahun 3

49 | Bulan- 13 Hari 12,2 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 0

50 | Bulan- 22 Hari 12 91,1 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 1 Berat Badan

51 | Bulan- 6 Hari 13,1 95 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 8 Berat Badan

52 | Bulan- 3 Hari 13,8 96 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Sangat

53 | Bulan- 4 Hari 10,5 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 9

54 | Bulan- 15 Hari 11,5 92,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahur+ 10 Berat Badan

55 | Bulan- 9 Hari 12,8 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

56 | Bulan- 25 Hari 13,1 89,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Talun-11 Berat Badan

57 | Bulan- 1 Hari 13 90,7 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6

58 | Bulan- 23 Hari 13,3 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 10 Berat Badan

59 | Bulan- 5 Hari 13 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahur+ 10 Berat Badan

60 | Bulan- 16 Hari 14 92 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 7 Berat Badan

61 | Bulan- 1 Hari 15,7 97,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 10 Sangat

62 | Bulan- 28 Hari 11,6 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10

63 | Bulan- 1 Hari 11,6 90,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Berat Badan Sangat

64 | Bulan- 6 Hari 12,9 86,8 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Berat Badan Sangat

65 | Bulan- 28 Hari 13,7 90,2 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 10 Berat Badan

66 | Bulan- 1 Hari 13,1 93,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan

67 | Bulan- 26 Hari 12 89 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Berat Badan Sangat

68 | Bulan- 22 Hari 13 89 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 4 Berat Badan

69 | Bulan- 15 Hari 13,5 96,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Ba@n

70 | Bulan- 18 Hari 13,4 95 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11 Berat Badan Sangat

71 | Bulan- 16 Hari 12,4 88,5| Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun5 Berat Badan

72 | Bulan- 12 Hari 13,6 97 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

73 | Bulan- 5 Hari 13,5 94 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

74 | Bulan- 24 Hari 13,5 92,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6

75 | Bulan- 28 Hari 13,2 97,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
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4 Tahun- 2

76 | Bulan- 7 Hari 11,7 91 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 3 Berat Badan

77 | Bulan- 7 Hari 14,7 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11 Gizi

78 | Bulan- 3 Hari 11 90,5 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
3 Tahun- 9 Berat Badan

79 | Bulan- 1 Hari 13,2 91,8 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

3 Tahun 9 Berat Badan Gizi

80 | Bulan- 7 Hari 14,8 92,4 | Normal Pendek Lebih
4 Tahun- 2 Berat Badan Sangat

81 | Bulan- 22 Hari 12,9 90,8 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

82 | Bulan- 4 Hari 14,3 93,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Sangat

83 | Bulan- 12 Hari 11 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahin-7 Berat Badan

84 | Bulan- 18 Hari 13,6 96 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Berat Badan

85 | Bulan- 1 Hari 13,5 90,7 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 6 Berat Badan

86 | Bulan- 17 Hari 11,9 91 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 9

87 | Bulan- 20 Hari 12 91,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

88 | Bulan- 23 Hari 12,8 88,8 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan

89 | Bulan- 25 Hari 13,4 88,9 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 3 Sangat

90 | Bulan- 26 Hari 11,8 89,1 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

91 | Bulan- 3 Hari 13,7 92,8 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0

92 | Bulan- 19 Hari 11,7 92,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Sangat

93 | Bulan- 24 Hari 11,1 89,8 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 10 Sangat

94 | Bulan- 8 Hari 12,1 876 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

95 | Bulan- 1 Hari 12,7 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 9 Berat Badan

96 | Bulan- 14 Hari 13,1 89,2 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

4 Tahun 1 Berat Badan Gizi

97 | Bulan- 20 Hari 15 94 | Normal Pendek Lebih
4 Tahun- 2 Sangat

98 | Bulan- 15 Hari 11,2 89 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10 Gizi

99 | Bulan- 8 Hari 11 94 | Sangat Kurang| Pendek Kurang
3 Tahun- 9

100 | Bulan- 29 Hari 12,2 93,8 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11 Berat Badan

101 | Bulan- 24 Hari 14 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
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4 Tahun- 4

Berat Badan

102 | Bulan- 3 Hari 13,7 95,3 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 8 Berat Badan

103 | Bulan- 27 Hari 14,1 98,8 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11 Berat Badan

104 | Bulan- 15 Hari 13,8 91,9 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Berat Badan

105 | Bulan- 3 Hari 12,8 93,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 9 Berat Badan

106 | Bulan- 25 Hari 13,7 92,4 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

107 | Bulan- 3 Hari 12,7 88 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Berat Badan

108 | Bulan- 23 Hari 13,1 91,3 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6

109 | Bulan- 2 Hari 12,5 92,8 | Kurang Pendek Gizi Baik

Risiko

4 Tahun 3 Berat Badan Gizi

110 | Bulan- 20 Hari 14,7 92,3 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun-7

111 | Bulan- 18 Hari 11,2 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun-5 Berat Badan

112 | Bulan- 20 Hari 13,5 96,3 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

113 | Bulan- 12 Hari 13 92,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0

114 | Bulan- 2 Hari 12 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Berat Badan

115 | Bulan- 5 Hari 14 91,4 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

3 Tahun+ 10 Berat Badan Gizi

116 | Bulan- 1 Hari 14,7 92 | Normal Pendek Lebih
4 Tahun 2 Berat Badan

117 | Bulan- 15 Hari 15 96 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

118 | Bulan- 16 Hari 12,8 92,6 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 10 Sangat

119 | Bulan- 29 Hari 12 89,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahur+ 10

120 | Bulan- 23 Hari 11,8 89,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun-5

121 | Bulan- 19 Hari 13,2 97,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 4 Berat Badan

122 | Bulan- 12 Hari 13,3 95 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10

123 | Bulan- 26 Hari 12 91,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

124 | Bulan- 29 Hari 13,3 96 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8

125 | Bulan - 24 Hari 11,3 92,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

126 | Bulan- 11 Hari 12,2 93 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Berat Badan

127 | Bulan- 6 Hari 13,4 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
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4 Tahun- 0

Berat Badan

128 | Bulan- 16 Hari 12,6 92,5 | Normal Pendé& Gizi Baik
3 Tahun7 Sangat

129 | Bulan- 16 Hari 10,3 84 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan Sangat

130 | Bulan- 17 Hari 12,4 87 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Berat Badan

131 | Bulan- 24 Hari 12 89 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Berat Badan

132 | Bulan- 0 Hari 13 94 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 1 Berat Badan

133 | Bulan- 14 Hari 13,5 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

134 | Bulan- 8 Hari 14 93,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Sangat

135 | Bulan- 20 Hari 11,9 86,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 7 Berat Badan

136 | Bulan- 5 Hari 13,5 91,4 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 9 Berat Badan

137 | Bulan- 23 Hari 13,5 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 9 Berat Badan

138 | Bulan- 22 Hari 14 92 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 3 Sangat

139 | Bulan- 18 Hari 13,1 89,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

140 | Bulan- 30 Hari 12,8 94,2 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 5 Sangat

141 | Bulan- 22 Hari 13,3 93,1 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4

142 | Bulan- 17 Hari 12,6 95,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

143 | Bulan- 28 Hari 14 94 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

144 | Bulan- 13 Hari 13,4 94 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Sanat

145 | Bulan- 7 Hari 12 86,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun5 Berat Badan

146 | Bulan- 26 Hari 13,5 96,4 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-4 Sangat Gizi

147 | Bulan- 13 Hari 9,7 84,7 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
4 Tahun- 0 Berat Badan Gizi

148 | Bulan- 12 Hari 16,5 93,3 | Normal Pendek Lebih
4 Tahurn+ 1 Berat Badan

149 | Bulan- 20 Hari 13,9 95,3 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Sangat

150 | Bulan- 27 Hari 11 88 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

151 | Bulan- 24 Hari 13,6 96,2 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

152 | Bulan- 5 Hari 15,6 96,4 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8

153 | Bulan- 25 Hari 13,3 96,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 7

154 | Bulan- 20 Hari 12,7 94,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
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Risiko

4 Tahun 4 Berat Badan Gizi

155 | Bulan- 9 Hari 15,5 95,5| Normal Pendek Lebih
4 Tahun 9 Berat Badan

156 | Bulan- 5 Hari 14,1 98 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6 Berat Badan Sangat Gizi

157 | Bulan- 10 Hari | 14,75 85,2 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun 8 Sangat

158 | Bulan- 10 Hari 12,2 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10 Berat Badan

159 | Bulan- 21 Hari 13 92 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Sangat

160 | Bulan- 5 Hari 11,1 88,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0 Berat Badan

161 | Bulan- 13 Hari 13,1 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 4 Sangat

162 | Bulan- 19 Hari 11,4 91,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6 Berat Badan

163 | Bulan- 5 Hari 13,5 98,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 9

164 | Bulan- 3 Hari 13 96,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 4

165 | Bulan- 12 Hari 13 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11

166 | Bulan- 6 Hari 12 92 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5 Berat Badan

167 | Bulan- 4 Hari 14 91 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Sangat

168 | Bulan- 12 Hari 9,8 82 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

169 | Bulan- 17 Hari 11,6 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

170 | Bulan- 26 Hari 11,8 89 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0 Berat Badan

171 | Bulan- 5 Hari 11,8 86,3 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan

172 | Bulan- 27 Hari 13,4 92 | Normal Pendk Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

173 | Bulan- 26 Hari 13,8 89,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Berat Badan

174 | Bulan- 29 Hari 12,5 89,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11 Berat Badan

175 | Bulan- 18 Hari 13,5 93 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-5 Berat Badan

176 | Bulan- 4 Hari 13,5 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 9 Berat Badan

177 | Bulan- 19 Hari 12,5 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

178 | Bulan- 21 Hari 12 89 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun5 Berat Badan

179 | Bulan- 25 Hari 14 97 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

180 | Bulan- 17 Hari 12,5 87,1 | Normal Pendek Gizi Baik
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4 Tahun-5

Berat Badan

181 | Bulan- 18 Hari 13,7 93,6 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahur+ 1 Gizi

182 | Bulan- 0 Hari 11 92 | Kurang Pendek Kurang
3 Tahun 2 Berat Badan

183 | Bulan- 7 Hari 12 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-1 Berat Badan Gizi

184 | Bulan- 21 Hari 15 87 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun 1 Berat Badan

185 | Bulan- 4 Hari 12,4 86,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 1 Berat Badan

186 | Bulan- 0 Hari 12,5 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-1

187 | Bulan- 12 Hari 10,9 88,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun7

188 | Bulan- 26 Hari 12,9 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

189 | Bulan- 1 Hari 13 96 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun5 Berat Badan

190 | Bulan- 6 Hari 13,8 97 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 1 Berat Badan

191 | Bulan- 5 Hari 13,7 95 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 2 Berat Badan

192 | Bulan- 12 Hari 14 95,4 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

3 Tahun- 10 Berat Badan Sangat Gizi

193 | Bulan- 21 Hari 14 86 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun+ 11 Gizi

194 | Bulan- 27 Hari 11,7 94,5 | Kurang Pendek Kurang
4 Tahun- 6 Sangat Gizi

195 | Bulan- 25 Hari 10,9 91 | Sangat Kurang| Pendek Kurang
3 Tahun 9 Berat Badan

196 | Bulan- 23 Hari 14,5 93 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Sangat

197 | Bulan- 17 Hari 10,2 85 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10 Berat Badan

198 | Bulan- 8 Hari 12,5 91 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 8 Gizi

199 | Bulan- 5 Hari 12,6 99 | Kurang Pendek Kurang
4 Tahun- 2 Berat Badan

200 | Bulan- 23 Hari 13,9 94,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 1 Berat Badan Sangat

201 | Bulan- 23 Hari 12,8 90,6 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

202 | Bulan- 7 Hari 12 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10 Sangat

203 | Bulan- 7 Hari 11,8 87,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

204 | Bulan- 6 Hari 12,2 89,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5 Berat Badan

205 | Bulan- 17 Hari 12,2 88,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11 Berat Badan Sangat

206 | Bulan- 11 Hari 13,2 89,9 | Normal Pendek Gizi Baik
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3 Tahun-5

207 | Bulan- 27 Hari 11,5 89,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

208 | Bulan- 28 Hari 12,3 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Berat Badan

209 | Bulan- 3 Hari 11,2 87,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

210 | Bulan- 18 Hari 12 89 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5

211 | Bulan- 21 Hari 10,9 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 11 Berat Badan

212 | Bulan- 21 Hari 11 86,7 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 1 Berat Badan

213 | Bulan- 11 Hari 12,5 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11

214 | Bulan- 3 Hari 12,1 90,8 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9 Berat Badan

215 | Bulan- 18 Hari 12,8 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

216 | Bulan- 24 Hari 13,4 91,1 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 6 Berat Badan

217 | Bulan- 28 Hari 12,7 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5

218 | Bulan- 3 Hari 11,7 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 0

219 | Bulan- 4 Hari 11,3 90,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Sangat

220 | Bulan- 27 Hari 10,1 85,1 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3

221 | Bulan- 10 Hari 10,4 86,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan Sangat

222 | Bulan- 20 Hari 11,9 84 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 5 Sangat

223 | Bulan- 14 Hari 13 92,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-9 Sangat

224 | Bulan- 17 Hari 11,8 87,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 11 Gizi

225 | Bulan- 9 Hari 11 92 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
3 Tahun- 2

226 | Bulan- 25 Hari | 11,35 86,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Berat Badan

227 | Bulan- 22 Hari 11,9 90 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11

228 | Bulan- 16 Hari | 10,35 87 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 7 Berat Badan

229 | Bulan- 2 Hari 12,8 90 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8 Berat Badan

230 | Bulan- 21 Hari 13,7 98,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun-4 Berat Badan

231 | Bulan- 4 Hari 14,2 96 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0 Sangat

232 | Bulan- 22 Hari 10,4 81,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Sangat

233 | Bulan- 28 Hari 10,2 84,8 | Kurang Pendek Gizi Baik
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3 Tahun- 3

Berat Badan

234 | Bulan- 21 Hari 12,7 88,6 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-1 Berat Badan

235 | Bulan- 17 Hari 12,2 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Berat Badan

236 | Bulan- 6 Hari 12,5 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 3

237 | Bulan- 23 Hari 11,7 90,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4

238 | Bulan- 21 Hari 11,2 89 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Berat Badan

239 | Bulan- 4 Hari 12,9 89 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 6

240 | Bulan- 11 Hari 12 90,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

241 | Bulan- 26 Hai 12,5 88,9 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 0

242 | Bulan- 29 Hari 11 87 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6 Sangat

243 | Bulan- 10 Hari 10,1 81 | Sangat Kurang| Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

244 | Bulan- 5 Hari 12 87,3 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11 Berat Badan

245 | Bulan- 23 Hari 12 88,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4

246 | Bulan- 23 Hari 11,7 89,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 0 Berat Badan

247 | Bulan- 4 Hari 13,1 87,1 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6

248 | Bulan- 5 Hari 11,6 90,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-1 Berat Badan

249 | Bulan- 2 Hari 11,7 88,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0

250 | Bulan- 5 Hari 10,4 84,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-7 Berat Badan

251 | Bulan- 15 Hari 13,8 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6 Berat Badan

252 | Bulan- 21 Hari 11,8 88 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

253 | Bulan- 0 Hari 13,7 93 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 8 Sangat

254 | Bulan- 26 Hari 13,6 92,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6 Berat Badan

255 | Bulan- 19 Hari 13,8 97 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6

256 | Bulan- 18 Hari 12,5 92,9 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6 Berat Badan

257 | Bulan- 17 Hari 14,5 96,5 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun5

258 | Bulan- 4 Hari 12,6 94,4 | Kurang Penak Gizi Baik
4 Tahun 0 Berat Badan

259 | Bulan- 23 Hari 13,7 93,3 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Sangat

260 | Bulan- 28 Hari 9,7 80,3 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
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4 Tahun- 6

261 | Bulan- 25 Hari 12,6 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-7 Berat Badan

262 | Bulan- 15 Hari 12 91,2 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6

263 | Bulan- 24 Hari 11 91 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-4 Sangat

264 | Bulan- 0 Hari 11,6 86,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8

265 | Bulan- 25 Hari 13,5 99 | Kurang Pendek Gizi Bak
3 Tahun7 Berat Badan

266 | Bulan- 24 Hari 13,6 92 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahur+ 10 Berat Badan

267 | Bulan- 25 Hari 11,8 87 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4 Berat Badan

268 | Bulan- 13 Hari 13,1 96 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

269 | Bulan- 21 Hari 11,7 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Berat Badan

270 | Bulan- 17 Hari 12,5 89,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11 Berat Badan

271 | Bulan- 18 Hari 12,7 88 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 1

272 | Bulan- 14 Hari 10,5 87,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8 Berat Badan

273 | Bulan- 29 Hari 12,6 90 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 9

274 | Bulan- 5 Hari 13,3 98,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 9 Sangat

275 | Bulan- 14 Hari 12 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 6

276 | Bulan- 0 Hari 12,5 96,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3 Sangat

277 | Bulan- 20 Hari 10 84,5 | Sangat Kurang| Pendek Gizi Baik
4 Tahun+ 1 Berat Badan

278 | Bulan- 14 Hari | 13,75 93 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5 Berat Badan

279 | Bulan- 14 Hari 12,5 87 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

280 | Bulan- 21 Hari 11,9 88 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 9 Sangat Gizi

281 | Bulan- 8 Hari 10,5 90 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
3 Tahun- 6 Berat Badan

282 | Bulan- 3 Hari 12,3 88 | Normal Pendek Gizi Bakk
3 Tahun 3 Sangat

283 | Bulan- 23 Hari 11,4 86,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3

284 | Bulan- 17 Hari 11,2 86,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9

285 | Bulan- 2 Hari 12,1 92,5 | Kurang Pendek Gizi Baik

Risiko

3 Tahun- 3 BeratBadan Gizi

286 | Bulan- 21 Hari 13,5 88 | Normal Pendek Lebih
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3 Tahun 8

287 | Bulan- 2 Hari 12 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Berat Badan

288 | Bulan- 26 Hari 11,7 88 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

3 Tahun- 2 Berat Badan Gizi

289 | Bulan- 28 Hari 14 90 | Normal Pendek Lebih
4 Tahun- 0 Berat Badan

290 | Bulan- 2 Hari 13 93 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun5 Berat Badan

291 | Bulan- 19 Hari 12,5 90,2 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 3 Berat Badan

292 | Bulan- 11 Hari 12,9 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Berat Badan

293 | Bulan- 22 Hari 12,5 88,3 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Berat Badan

294 | Bulan- 9 Hari 12,6 88,2 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

295 | Bulan- 14 Hari 11,6 93,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6

296 | Bulan- 8 Hari 12,7 96,9 | Kurang Pend& Gizi Baik
2 Tahur+ 10 Berat Badan

297 | Bulan- 16 Hari 11,1 87,4 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 9

298 | Bulan- 12 Hari 9,9 85,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4

299 | Bulan- 16 Hari 12,6 95,9 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 10

300 | Bulan- 29 Hai 10 83,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 0

301 | Bulan- 6 Hari 10 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 11 Berat Badan

302 | Bulan- 13 Hari 12 87 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun-1 Berat Badan

303 | Bulan- 7 Hari 12,1 88,3 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 1 Sangat

304 | Bulan- 24 Hari 11 83,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11

305 | Bulan- 24 Hari 10,7 88,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 5

306 | Bulan- 5 Hari 10,8 86,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan

307 | Bulan- 0 Hari 12,6 89,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 1 Berat Badan

308 | Bulan- 0 Hari 11 86,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6 Berat Badan

309 | Bulan- 17 Hari 12,9 92 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

310 | Bulan- 23 Hari 11,3 89 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 9

311 | Bulan- 2 Hari 12,7 97 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 3 Berat Badan

312 | Bulan- 8 Hari 12,8 89,3 | Normal Pendek Gizi Baik
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2 Tahun+ 10 Gizi

313 | Bulan- 11 Hari 10 87 | Kurang Pendek Kurang
2 Tahun- 11 Berat Badan

314 | Bulan- 19 Hari 11,5 85,2 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 10

315 | Bulan- 15 Hari 10 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 6

316 | Bulan- 23 Hari 13,2 97 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 6 Sangat

317 | Bulan- 27 Hari 11 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4 Gizi

318 | Bulan- 4 Hari 9,6 88,5 | Sangat Kurang| Pendek Buruk
2 Tahun- 7 Berat Badan

319 | Bulan- 19 Hari 11,8 84 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8 Berat Badan

320 | Bulan- 16 Hari 14,3 98 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 8

321 | Bulan- 2 Hari 10,5 84 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 9

322 | Bulan- 1 Hari 10,9 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 8

323 | Bulan- 9 Hari 12,2 93 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 0 Berat Badan

324 | Bulan- 15 Hari 12,6 87,4 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11 Berat Badan

325 | Bulan- 15 Hari 12,6 87 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 9 Berat Badan

326 | Bulan- 19 Hari 10,6 85 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 8 Berat Badan

327 | Bulan- 4 Hari 11,8 83 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 3 Berat Badan

328 | Bulan- 1 Hari 12,1 87,9 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0

329 | Bulan- 17 Hari 11,2 86,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0

330 | Bulan- 6 Hari 10,4 86 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 9 Berat Badan

331 | Bulan- 11 Hari 12,4 84,4 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 3 Berat Badan

332 | Bulan- 5 Hari 108 82 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

2 Tahun 2 Berat Badan Gizi

333 | Bulan- 22 Hari 11,8 81 | Normal Pendek Lebih
2 Tahun7 Berat Badan Sangat

334 | Bulan- 28 Hari 10,5 78,1 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Berat Badan

335 | Bulan- 24 Hari 9,5 81,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahur+ 10 Berat Badan

336 | Bulan- 27 Hari 12,6 87,1 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 5

337 | Bulan- 9 Hari 9,5 79,8 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Badan

338 | Bulan- 17 Hari 11 82,5 | Normal Pendek Gizi Baik
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3 Tahun-5

339 | Bulan- 12 Hari 11,2 90 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Berat Badan Sangat
340 | Bulan- 22 Hari 9,7 77 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3
341 | Bulan- 3 Hari 9,4 80,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 5 Berat Badan
342 | Bulan- 6 Hari 11,3 81,5 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Sangat
343 | Bulan- 20 Hari 11,5 87,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 5 Berat Badan
344 | Bulan- 1 Hari 10,3 82,9 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 5 Berat Badan
345 | Bulan- 23 Hari 11,1 82,3 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3 Berat Badan
346 | Bulan- 29 Hari 10,6 82,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Badan
347 | Bulan- 5 Hari 10,8 79,4 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 5 Sangat
348 | Bulan- 2 Hari 9,2 77 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 7 Berat Badan
349 | Bulan- 17 Hari 11,3 84 | Normal Pendek Gizi Baik
Risiko
2 Tahun- 3 Berat Badan Gizi
350 | Bulan- 7 Hari 11,4 79,5| Normal Pendek Lebih
Risiko
2 Tahun 5 Berat Badan Sangat Gizi
351 | Bulan- 9 Hari 12,5 80,5 | Normal Pendek Lebih
Risiko
2 Tahun 3 Berat Badan Gizi
352 | Bulan- 21 Hari 12 81,5 | Normal Pendek Lebih
2 Tahun- 5
353 | Bulan- 30 Hari 9,9 82 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4
354 | Bulan- 13 Hari 9,3 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Sangat
355 | Bulan- 26 Hari 10 78,9 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 1 Berat Badan
356 | Bulan- 27 Hari 10,2 81,8 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4
357 | Bulan- 26 Hari 11,2 87,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 3 Berat Badan
358 | Bulan- 19 Hari 11,9 87,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 3
359 | Bulan - 24 Hari 115 89,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 0 Berat Badan
360 | Bulan- 0 Hari 11,3 87,2 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 6
361 | Bulan- 26 Hari 9,5 81,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 7
362 | Bulan- 10 Hari 10 83 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 6 Sangat
363 | Bulan- 12 Hari 9,5 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
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2 Tahun- 1

Berat Badan

364 | Bulan- 9 Hari 10,7 80 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan

365 | Bulan- 18 Hari 10,6 80,5| Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3 Berat Badan

366 | Bulan- 2 Hari 10,2 81,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 2 Berat Badan

367 | Bulan- 3 Hari 9,4 80 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan Gizi

368 | Bulan- 11 Hari 13 81,5| Normal Pendek Lebih
2 Tahun 1

369 | Bulan- 13 Hari 9,2 80 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1

370 | Bulan- 22 Hari 9,1 79,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2

371 | Bulan- 9 Hari 9,9 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Sangat

372 | Bulan- 2 Hari 9,7 82,6 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Sangat

373 | Bulan- 0 Hari 9,5 75,1 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Gizi

374 | Bulan- 28 Hari 11,1 92,5 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
2 Tahun- 2 Berat Badan

375 | Bulan- 0 Hari 10,2 81 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Badan

376 | Bulan- 17 Hari 11,6 81,9 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan Gizi

377 | Bulan- 0 Hari 13 81,7 | Normal Pendek Lebih

Risiko

2 Tahun- 2 Berat Badan Gizi

378 | Bulan- 25 Hari 12 81 | Normal Pendek Lebih
2 Tahun 5

379 | Bulan- 26 Hari 9,7 83 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 6

380 | Bulan- 8 Hari 9,8 83,2 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 5 Sangat

381 | Bulan- 7 Hari 10 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 5 Berat Badan

382 | Bulan- 17 Hari 11,7 83,1 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 9 Berat Badan

383 | Bulan- 24 Hari 11 84,2 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 1 Berat Badan

384 | Bulan- 2 Hari 10,7 81,7 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan

385 | Bulan- 20 Hari 10,8 80 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 0 Berat Badan

386 | Bulan- 27 Hari 10,6 81,9 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahur+ 10 Berat Badan

387 | Bulan- 8 Hari 12 87,5| Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3

388 | Bulan- 0 Hari 10 80 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun 11

389 | Bulan- 28 Hari 9 80 | Kurang Pendek Gizi Baik

90




2 Tahun-5

390 | Bulan- 12 Hari 10,2 84 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11

391 | Bulan- 9 Hari 10,6 87 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 0 Berat Badan

392 | Bulan- 10 Hari 9,8 79 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 5 Berat Badan

393 | Bulan- 4 Hari 11,4 82 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan Sangat Gizi

394 | Bulan- 27 Hari 11,4 74,9 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun- 0 Berat Badan

395 | Bulan- 25 Hari 11,3 84,6 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3 Sangat

396 | Bulan- 9 Hari 9,5 79 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Berat Badan

397 | Bulan- 1 Hari 9,5 78,4 | Normal Perdek Gizi Baik
2 Tahun- 1

398 | Bulan- 28 Hari 9,9 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 6 Gizi

399 | Bulan- 7 Hari 9,8 84,4 | Kurang Pendek Kurang
2 Tahun- 4 Berat Badan

400 | Bulan- 13 Hari 12 83 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 7 Berat Badan

401 | Bulan- 16 Hari 118 89,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 10

402 | Bulan- 0 Hari 10,3 82,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Badan Gizi

403 | Bulan- 27 Hari 13,7 82 | Normal Pendek Lebih
2 Tahun7 Berat Badan

404 | Bulan- 14 Hari 11,6 83,3 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Sangat

405 | Bulan- 17 Hari 10 78,3 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 2 Berat Badan Sangat

406 | Bulan- 14 Hari 11 79 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun-9 Sangat

407 | Bulan- 12 Hari 8,7 78,2 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
2 Tahn-5

408 | Bulan- 18 Hari | 10,45 83,7 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 5 Gizi

409 | Bulan- 21 Hari 9,3 82,8 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
2 Tahun 5 Sangat

410 | Bulan- 7 Hari 10,1 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Bada Sangat

411 | Bulan- 10 Hari 10,3 77,6 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 2

412 | Bulan- 26 Hari 10 81 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 5 Sangat

413 | Bulan- 4 Hari 8,3 77,5 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
3 Tahur+ 11 Berat Badan

414 | Bulan- 13 Hari 13 93,1 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2

415 | Bulan- 27 Hari 12,9 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 8 Berat Badan

416 | Bulan- 29 Hari 11,2 85,2 | Normal Pendek Gizi Baik
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2 Tahun- 8

Berat Badan

417 | Bulan- 1 Hari 11,9 85 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun7 Sangat

418 | Bulan- 23 Hari 9,8 82 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun7

419 | Bulan- 25 Hari 13,4 96,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 5 Berat Badan

420 | Bulan- 16 Hari 10,5 84 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 10

421 | Bulan- 23 Hari 9 79 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 9

422 | Bulan- 27 Hari 8,2 77 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8 Berat Badan

423 | Bulan- 11 Hari 13,8 94 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 0 Berat Badan Sangat

424 | Bulan- 14 Hari 10,4 78 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4

425 | Bulan- 16 Hari 11,7 89,5 | Kurarg Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3 Berat Badan

426 | Bulan- 28 Hari 9,8 82 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Sangat

427 | Bulan- 6 Hari 8,1 75 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
2 Tahun 8 Berat Badan

428 | Bulan- 7 Hari 10,7 83 | Normal Pendek Gizi Baik
1Tahun- 10 Berat Badan Sangat

429 | Bulan- 19 Hari 9,6 75 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3

430 | Bulan- 20 Hari 12 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 10 Berat Badan

431 | Bulan- 9 Hari 13 90 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 8 Berat Badan

432 | Bulan- 3 Hari 12,2 90,2 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 0

433 | Bulan- 10 Hari 8 77 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Berat Badan

434 | Bulan- 3 Hari 9,5 79 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 11 Sangat

435 | Bulan- 6 Hari 8,3 76 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7 Berat Badan

436 | Bulan- 14 Hari 10,5 78 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 7 Sangat Gizi

437 | Bulan- 14 Hari 7 72 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
1 Tahun-9 Gizi

438 | Bulan- 14 Hari 8,6 79 | Kurang Pendek Kurang
2 Tahun 5 Berat Badan

439 | Bulan- 17 Hari 11,5 83,4 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 6 Berat Badan

440 | Bulan- 7 Hari 10,2 75 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun+ 0 Berat Badan

441 | Bulan- 5 Hari 9,7 80 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 10 Berat Badan

442 | Bulan- 12 Hari 9,3 78 | Normal Pendk Gizi Baik
1 Tahun-9 Berat Badan

443 | Bulan- 25 Hari 10,1 80 | Normal Pendek Gizi Baik
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3 Tahun- 0 Gizi

444 | Bulan- 1 Hari 9,6 85 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
1 Tahun-9 Gizi

445 | Bulan- 10 Hari 8,1 79 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
1 Tahun-7 Gizi

446 | Bulan - 15 Hari 7,7 74,5 | Kurang Pendek Kurang
1 Tahun- 8 Berat Badan

447 | Bulan- 7 Hari 8,5 75 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun7 Berat Badan Sangat

448 | Bulan- 17 Hari 9,5 73 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-9 Berat Badan Sangat

449 | Bulan- 8 Hari 9 71,1 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 10 Berat Badan Sangat

450 | Bulan- 7 Hari 9,9 77 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7 Berat Badan

451 | Bulan- 1 Hari 9,1 74 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 1 Sangat

452 | Bulan- 23 Hari 9,7 79 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 11 Berat Badan

453 | Bulan- 17 Hari 10 78,8 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 8 Berat Badan

454 | Bulan- 12 Hari 9,7 75,9 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 8 Berat Badan

455 | Bulan- 0 Hari 9,5 77 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 2

456 | Bulan - 27 Hari 9,4 80,4 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 8 Berat Badan

457 | Bulan- 27 Hari 14,4 97,3 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 0 Sangat

458 | Bulan- 5 Hari 91 82 | Sangat Kurang | Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 11 Berat Badan

459 | Bulan- 4 Hari 11,6 85,5| Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 1

460 | Bulan- 11 Hari 11 88,6 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 8 Berat Badan

461 | Bulan- 1 Hari 8,4 76 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10

462 | Bulan- 2 Hari 8,9 78,5 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 9 Berat Badan Sangat

463 | Bulan- 9 Hari 11 81 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 3 Berat Badan

464 | Bulan- 29 Hari 10 82 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Sangat

465 | Bulan- 13 Hari 11 88 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 7

466 | Bulan- 4 Hari 11,5 89 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

467 | Bulan- 3 Hari 12 88 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan

468 | Bulan- 11 Hari 13 94 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 3 Berat Badan Gizi

469 | Bulan- 25 Hari 16,5 92 | Normal Pendek Lebih
2 Tahun- 4 Berat Badan

470 | Bulan - 2 Hari 10,7 81 | Normal Pendek Gizi Baik
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1 Tahun-7

Berat Badan

471 | Bulan- 12 Hari 9,1 77,5| Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 6 Berat Badan

472 | Bulan- 20 Hari 9,1 75 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 9 BeratBadan

473 | Bulan- 21 Hari 9,4 78,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 8 Berat Badan

474 | Bulan- 28 Hari 11,2 85,7 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 1 Berat Badan

475 | Bulan- 13 Hari 10,6 82 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 0 Berat Badan

476 | Bulan- 11 Hari 9,6 78 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 4

477 | Bulan- 2 Hari 10,9 89 | Kurang Pendek Gizi Baik
2 Tahun 6 Berat Badan

478 | Bulan- 9 Hari 10,5 80,5 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 0 Berat Badan

479 | Bulan- 19 Hari 10,9 81 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 9 Berat Badan

480 | Bulan- 3 Haii 9,3 74 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Berat Badan

481 | Bulan- 1 Hari 9,3 76 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

482 | Bulan- 27 Hari 12,3 88,2 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 10 Berat Badan

483 | Bulan- 25 Hari 10,1 80,6 | Normal Pendek Gizi Baik

Risiko

2 Tahun 3 Berat Badan Gizi

484 | Bulan- 3 Hari 12,5 82,5 | Normal Pendek Lebih
1 Tahun-9 Berat Badan Sangat

485 | Bulan- 4 Hari 9,4 75 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 8 Sangat

486 | Bulan- 2 Hari 8,3 73 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7 Berat Badan

487 | Bulan- 21 Hari 10 76 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun 1 Berat Badan

488 | Bulan- 9 Hari 10,8 79,1 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-9 Berat Badan Sangat

489 | Bulan- 18 Hari 10 76,2 | Normal Pendek Gizi Baik
2 Tahun- 4 Berat Badan

490 | Bulan- 14 Hari 10,7 82 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7 Berat Badan

491 | Bulan- 15 Hari 10,3 76 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 9

492 | Bulan- 20 Hari 12 92 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun 2 Berat Badan

493 | Bulan- 29 Hari 12 87 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Berat Badan

494 | Bulan- 18 Hari 10 80 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 5 Berat Badan Sangat Gizi

495 | Bulan- 23 Hari 16 89 | Normal Pendek Lebih

Risiko

4 Tahun- 0 Berat Badan Sangat Gizi

496 | Bulan- 18 Hari 14 86 | Normal Pendek Lebih
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Risiko

3 Tahun- 11 Berat Badan Gizi

497 | Bulan- 16 Hari 15 91 | Normal Pendek Lebih
3 Tahun- 4 Sangat

498 | Bulan- 1 Hari 11 83 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2

499 | Bulan- 19 Hari 11 87 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 8

500 | Bulan- 6 Hari 13 97 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun 1 Berat Badan

501 | Bulan- 13 Hari 13 93 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun+ 1 Berat Badan

502 | Bulan- 4 Hari 12 87 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 2 Berat Badan

503 | Bulan- 2 Hari 13 94 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 11 Gizi

504 | Bulan- 2 Hari 11 91 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
2 Tahun 8 Berat Badan

505 | Bulan- 1 Hari 11 85 | Normal Pendek Gizi Baik
4 Tahun 4

506 | Bulan- 15 Hari 13 95 | Kurang Pendek Gizi Baik
4 Tahun- 0

507 | Bulan- 12 Hari 12 94 | Kurang Pendek Gizi Baik
3 Tahun-5 Gizi

508 | Bulan- 12 Hari 10 88 | Sangat Kurang | Pendek Kurang
3 Tahun+ 3 Berat Badan

509 | Bulan- 9 Hari 13 89 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 11

510 | Bulan- 19 Hari 9 80 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Berat Badan

511 | Bulan- 16 Hari 10 80 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun 8 Berat Badan

512 | Bulan- 12 Hari 12,4 93 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun 11 Berat Badan

513 | Bulan- 27 Hari 9,3 79 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 10 Berat Badan

514 | Bulan- 9 Hari 10,4 80 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun- 2 Berat Badan

515 | Bulan- 28 Hari 13 87,6 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7 Berat Badan

516 | Bulan- 25 Hari 10,1 76,1 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun- 9

517 | Bulan- 10 Hari 8,6 75 | Kurang Pendek Gizi Baik
1 Tahn-9 Berat Badan

518 | Bulan- 10 Hari 8,8 76 | Normal Pendek Gizi Baik
3 Tahun7 Berat Badan

519 | Bulan- 4 Hari 13 91 | Normal Pendek Gizi Baik
1 Tahun-7

520 | Bulan- 12 Hari 7,5 73,2 | Kurang Pendek Gizi Baik

Lampiran 1. Tabel Data Status Gizi setelah melaltahap cleaning data
dan selection data
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No JK USIA BB/U TB/U BB/TB
1 |P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
2 |P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
3 |L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
4 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
5 |L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
6 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
7 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
8 |P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
9 |L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
10 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
11 | P 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
12 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
13 | L 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
14 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
15 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
16 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
17 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
18 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
19 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
20 | L 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Buruk
21 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
22 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
23 | L 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
24 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
25 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
26 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
27 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
28 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Kurang
29 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
30 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
31 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
32 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
33 |P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
34 |P 0-36 | Sangat Kurang Sangat Padek Gizi Baik
35 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
36 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
37 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
38 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
39 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
40 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
41 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik

96




Risiko Gizi

42 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih

43 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
44 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
45 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
46 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
47 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
48 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
49 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
50 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
51 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
52 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
53 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
54 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
55 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
56 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
57 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
58 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
59 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
60 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
61 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
62 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
63 | L 0-36 | Kurarg Pendek Gizi Baik
64 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
65 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
66 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
67 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
68 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
69 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
70 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
71 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
72 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
73 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
74 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
75 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
76 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
77 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
78 | L 0-36 | Sangat Kurang Pendek Gizi Kurang
79 | P 0-36 | Berat Badan Noral | Pendek Gizi Baik

Risiko Gizi

80 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih

81 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
82 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
83 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
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84 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Perdek Gizi Baik
85 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
86 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
87 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
88 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
89 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
90 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
91 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
92 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
93 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
94 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
95 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
9% | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
97 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
98 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
9 | L 0-36 | Sangat Kurang Pendek Gizi Kurang
100 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
101 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Penakk Gizi Baik
102 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
103 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
104 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
105 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
106 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
107 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
108 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
109 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
110 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
111 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
112 | P 0-36 | Berat BadarNormal | Pendek Gizi Baik
113 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
114 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
115 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
116 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
117 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
118 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
119 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
120 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
121 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
122 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
123 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
124 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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125 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
126 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
127 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
128 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
129 | L 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
130 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
131 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
132 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
133 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
134 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
135 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
136 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
137 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
138 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
139 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
140 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
141 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
142 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
143 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
144 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
145 | L 0-36 | Kurang Sangat Perek Gizi Baik
146 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
147 | L 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Kurang
148 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Lebih
149 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
150 | P 0-36 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
151 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
152 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
153 | L 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
154 | P 0-36 | Kurang Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
155 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
156 | P 0-36 | BeratBadan Normal | Pendek Gizi Baik
157 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Lebih
158 | L 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
159 | P 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
160 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
161 | L 0-36 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
162 | P 0-36 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
163 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
164 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
165 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
166 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
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167 | L 37-60 | Berat Badan Noral | Pendek Gizi Baik
168 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
169 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
170 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
171 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
172 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
173 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
174 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
175 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
176 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
177 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
178 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
179 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
180 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
181 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
182 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Kurang
183 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
184 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Lebih
185 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
186 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
187 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
188 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
189 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
190 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
191 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
192 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
193 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Endek Lebih
194 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Kurang
195 | L 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Kurang
196 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
197 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
198 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
199 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Kurang
200 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
201 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
202 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
203 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
204 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
205 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
206 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
207 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
208 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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209 | P 37-60 | Berda Badan Normal | Pendek Gizi Baik
210 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
211 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
212 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
213 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
214 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Bakk
215 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
216 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
217 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
218 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
219 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
220 | P 37-60 | Kurang SangatPendek Gizi Baik
221 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
222 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
223 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
224 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
225 | L 37-60 | Sangat Kurang Pendek Gizi Kurang
226 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
227 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
228 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
229 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
230 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
231 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Penabk Gizi Baik
232 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
233 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
234 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
235 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
236 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
237 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
238 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
239 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
240 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
241 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
242 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
243 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
244 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
245 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
246 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
247 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
248 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
249 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
250 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
251 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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252 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
253 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
2% | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
255 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
256 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
257 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
258 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
259 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pend& Gizi Baik
260 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
261 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
262 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
263 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
264 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
265 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
266 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
267 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
268 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
269 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
270 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
271 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
272 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
273 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
274 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
275 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
276 | L 37-60 | Kurang Perdek Gizi Baik
277 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
278 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
279 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
280 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
281 | L 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendie Gizi Kurang
282 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
283 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
284 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
285 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
286 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
287 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
288 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi

289 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
290 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
291 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
292 | L 37-60 | Berat Baén Normal | Pendek Gizi Baik
293 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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294 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
295 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
296 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
297 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
28 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
299 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
300 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
301 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
302 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
303 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
304 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
305 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
306 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
307 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
308 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
309 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
310 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
311 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
312 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
313 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Kurang
314 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
315 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
316 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
317 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
318 | L 37-60 | Sangat Kurang Pendek Gizi Buruk
319 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
320 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
321 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
322 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
323 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
324 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
325 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
326 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
327 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
328 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
329 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
330 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
331 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
332 | L 37-60 | Berat Badan Norma | Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
333 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
334 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
335 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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336 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
337 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
338 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
339 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
340 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
341 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
342 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
343 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
344 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
345 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
346 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
347 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
348 | P 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
349 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
Risiko Gizi
350 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
Risiko Gizi
351 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Lebih
Risiko Gizi
352 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
353 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
354 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
355 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
356 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
357 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
358 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
359 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
360 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
361 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
362 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
363 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
364 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
365 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
366 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
367 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
368 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Lebih
369 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
370 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
371 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
372 | L 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
373 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
374 | P 37-60 | Sangat Kurang Pendek Gizi Kurang
375 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
376 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
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377 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Lebih
Risiko Gizi
378 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Lebih
379 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
380 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
381 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
382 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
383 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
384 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
385 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
386 | L 37-60 | Berat Badan Mrmal | Pendek Gizi Baik
387 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
388 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
389 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
390 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
391 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
392 | P 37-60 | Berat Badan Norma | Pendek Gizi Baik
393 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
394 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Lebih
395 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
396 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
397 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
398 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
399 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Kurang
400 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
401 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
402 | P 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
403 | L 37-60 | Berat Bada Normal | Pendek Gizi Lebih
404 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
405 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
406 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
407 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
408 | L 37-60 | Kurang Pendak Gizi Baik
409 | L 37-60 | Sangat Kurang Pendek Gizi Kurang
410 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
411 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Sangat Pendek Gizi Baik
412 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
413 | P 37-60 | Sangat Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
414 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
415 | L 37-60 | Kurang Pendek Gizi Baik
416 | P 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
417 | L 37-60 | Berat Badan Normal| Pendek Gizi Baik
418 | L 37-60 | Kurang Sangat Pendek Gizi Baik
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