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Abstrak–Pemantauan komposisi tubuh diperlukan untuk memberi gambaran kondisi tubuh yang lebih informatif dibandingkan 

BMI, terutama terkait persentase lemak dan massa otot. Pemeriksaan standar seperti Dual-Energy X-ray Absorptiometry (DXA) 

memiliki keterbatasan biaya dan aksesibilitas, sehingga diperlukan pendekatan estimasi berbasis antropometri yang lebih 

praktis. Penelitian ini bertujuan membandingkan performa CatBoost dan Elastic Net dalam mengestimasi komposisi tubuh 

menggunakan dataset National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) 2017–2018. Data yang digunakan 

berjumlah 3.551 data setelah proses cleaning, terdiri atas delapan fitur input antropometri dan dua target berbasis DXA. Metode 

penelitian mengikuti CRISP-DM, meliputi pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, dan deployment sederhana. 

Data dibagi menjadi 2.840 data latih dan 711 data uji, kemudian model dievaluasi menggunakan MAE, RMSE, dan R². Hasil 

pengujian menunjukkan CatBoost memperoleh performa terbaik dengan Mean MAE 1,588891, Mean RMSE 2,044905, dan 

Mean R² 0,862830, sedangkan Elastic Net memperoleh Mean MAE 1,888025, Mean RMSE 2,408882, dan Mean R² 0,819884. 

Selain itu, prototipe berbasis Streamlit dikembangkan untuk simulasi inferensi terhadap data antropometri baru. Hasil penelitian 

ini masih terbatas pada dataset NHANES 2017–2018 sehingga generalisasi ke populasi lain memerlukan validasi lanjutan. 

Kata Kunci: antropometri; CatBoost; Elastic Net; komposisi tubuh; machine learning 
 

Abstract–Body composition monitoring is needed to provide more informative health information than BMI, especially 

regarding body fat percentage and muscle mass. Standard examination methods such as Dual-Energy X-ray Absorptiometry 

(DXA) have limitations in cost and accessibility, so a more practical anthropometry-based estimation approach is required. 

This study compares the performance of CatBoost and Elastic Net in estimating body composition using the National Health 

and Nutrition Examination Survey (NHANES) 2017–2018 dataset. The data consisted of 3,551 records after cleaning, with 

eight anthropometric input features and two DXA-based targets. The research method followed CRISP-DM, including data 

understanding, data preparation, modeling, evaluation, and simple deployment. The data were divided into 2,840 training 

samples and 711 testing samples, and the models were evaluated using MAE, RMSE, and R². The results show that CatBoost 

achieved the best performance with a Mean MAE of 1.588891, Mean RMSE of 2.044905, and Mean R² of 0.862830, while 

Elastic Net obtained a Mean MAE of 1.888025, Mean RMSE of 2.408882, and Mean R² of 0.819884. In addition, a Streamlit-

based prototype was developed to simulate inference on new anthropometric data. Further validation on other populations is 

required. 
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1. PENDAHULUAN 

Pemantauan komposisi tubuh, yang mencakup persentase lemak dan massa otot, penting dilakukan secara berkala 

karena dapat memberikan gambaran kondisi tubuh yang lebih informatif dibandingkan penilaian berdasarkan berat 

badan saja. Perubahan komposisi tubuh dapat terjadi secara bertahap seiring bertambahnya usia, perubahan 

aktivitas fisik, pola makan, dan kondisi kesehatan. Penurunan massa otot berkaitan dengan risiko sarkopenia, 

sedangkan penumpukan jaringan lemak yang berlebih, terutama pada area tertentu, dapat berkaitan dengan 

peningkatan risiko penyakit kardiometabolik [1], [2]. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa pemantauan kesehatan 

tidak cukup hanya menggunakan indikator sederhana yang menggambarkan ukuran tubuh secara umum, tetapi 

juga perlu memperhatikan proporsi antara massa lemak dan massa otot. Instrumen medis seperti Dual-Energy X-

ray Absorptiometry (DXA) sering digunakan sebagai metode acuan dalam pengukuran komposisi tubuh karena 

mampu memberikan informasi yang lebih rinci mengenai massa lemak, massa bebas lemak, dan distribusi 

komposisi tubuh [3]. Namun, penggunaan DXA masih memiliki keterbatasan dari sisi biaya, ketersediaan alat, dan 

akses pemeriksaan, sehingga belum selalu memungkinkan untuk pemantauan rutin pada masyarakat umum [4]. Di 

sisi lain, Indeks Massa Tubuh (BMI) sering digunakan sebagai alternatif sederhana karena hanya membutuhkan 

data berat badan dan tinggi badan. Meskipun mudah digunakan, BMI belum mampu membedakan proporsi massa 

lemak dan massa otot secara akurat. Dua individu dengan nilai BMI yang sama dapat memiliki komposisi tubuh 

yang berbeda, sehingga penggunaan BMI saja dapat memberikan gambaran yang kurang lengkap terhadap kondisi 

tubuh. Oleh karena itu, pemanfaatan data antropometri yang diproses melalui pendekatan machine learning 

menjadi salah satu alternatif yang relevan untuk mengestimasi komposisi tubuh secara lebih praktis [5]. 

Pendekatan ini diharapkan dapat menghasilkan estimasi yang lebih informatif dibandingkan BMI, tetapi tetap lebih 

mudah diakses dibandingkan pemeriksaan berbasis alat khusus seperti DXA. 
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Pemodelan komputasi berbasis antropometri memiliki tantangan tersendiri karena variabel-variabel ukuran 

tubuh sering kali saling berkaitan. Berat badan, tinggi badan, BMI, lingkar pinggang, lingkar lengan, dan ukuran 

tubuh lain dapat memiliki hubungan yang kuat karena sama-sama merepresentasikan karakteristik fisik responden. 

Hubungan antarfitur yang terlalu kuat dapat menyebabkan multikolinearitas dan menurunkan stabilitas model 

regresi apabila tidak ditangani dengan tepat [6]. Dalam konteks tersebut, Elastic Net menjadi salah satu metode 

yang relevan karena menggabungkan karakteristik penalti Lasso dan Ridge dalam satu model regresi. Penalti Lasso 

berperan dalam menyusutkan koefisien fitur yang kurang relevan, sedangkan penalti Ridge membantu menjaga 

kestabilan koefisien ketika fitur saling berkorelasi [7]. Kombinasi tersebut membuat Elastic Net sesuai digunakan 

pada data antropometri yang memiliki hubungan antarvariabel cukup kuat, sekaligus tetap mempertahankan sifat 

model regresi yang lebih sederhana dan mudah ditafsirkan. Selain pendekatan linier, penelitian ini juga 

menggunakan CatBoost sebagai model pembanding. CatBoost merupakan algoritma gradient boosting berbasis 

pohon keputusan yang dapat menangani data tabular, memproses fitur kategorikal, dan mempelajari pola nonlinier 

antarfitur. Kemampuan tersebut penting karena hubungan antara data antropometri dan komposisi tubuh tidak 

selalu mengikuti pola linier sederhana. Misalnya, pengaruh BMI terhadap persentase lemak tubuh dapat berbeda 

berdasarkan jenis kelamin, usia, dan ukuran lingkar pinggang. CatBoost memiliki kemampuan untuk menangkap 

interaksi semacam itu melalui proses pembentukan pohon keputusan secara bertahap. Selain itu, metode berbasis 

boosting juga banyak digunakan pada data kesehatan karena mampu mempelajari pola kompleks, meskipun tetap 

perlu dikendalikan agar tidak mengalami overfitting [8]. Kajian lain menunjukkan bahwa CatBoost mampu 

menghasilkan performa tinggi pada pemodelan tingkat obesitas berbasis data fisik dan kebiasaan hidup [9]. 

Dengan demikian, Elastic Net dan CatBoost mewakili dua pendekatan yang berbeda, yaitu regresi linier 

terregularisasi yang stabil terhadap multikolinearitas dan model nonlinier berbasis ensemble yang fleksibel dalam 

mempelajari interaksi antarfitur. 

Penelitian sebelumnya telah banyak memanfaatkan machine learning dalam bidang kesehatan, terutama 

untuk memprediksi obesitas, risiko metabolik, kenaikan berat badan, atau komposisi tubuh berdasarkan data 

antropometri dan variabel kesehatan lain. Penelitian [10] menunjukkan bahwa data antropometri dan laboratorium 

dapat digunakan untuk memprediksi lemak tubuh, tetapi penggunaan variabel laboratorium membuat pendekatan 

tersebut tidak sepenuhnya merepresentasikan skenario estimasi berbasis antropometri sederhana. Penelitian [11] 

mengembangkan model prediksi tingkat obesitas dengan dukungan explainable artificial intelligence, tetapi 

keluaran yang dihasilkan masih berupa klasifikasi tingkat obesitas, bukan estimasi regresi terhadap indikator 

komposisi tubuh berbasis DXA. Sementara itu, penelitian [12] menggunakan pendekatan machine learning untuk 

memprediksi kenaikan berat badan pada populasi dewasa, sehingga target yang dianalisis berbeda dari persentase 

lemak tubuh dan indeks massa otot apendikular. Dengan demikian, penelitian terdahulu telah menunjukkan potensi 

data kesehatan untuk pemodelan prediktif, tetapi belum secara langsung menjawab kebutuhan perbandingan antara 

model linier terregularisasi dan model nonlinier berbasis boosting dalam estimasi komposisi tubuh berbasis 

antropometri dengan target acuan DXA. Perbandingan tersebut penting karena data antropometri memiliki dua 

persoalan utama, yaitu keterkaitan antarfitur dan kemungkinan hubungan nonlinier terhadap target. Fitur seperti 

berat badan, tinggi badan, BMI, lingkar pinggang, dan lingkar lengan cenderung saling berkorelasi, sehingga 

Elastic Net dipilih sebagai model regresi linier terregularisasi untuk menjaga kestabilan koefisien pada kondisi 

multikolinearitas. Sebaliknya, hubungan antara fitur antropometri dan komposisi tubuh tidak selalu linier karena 

dapat dipengaruhi oleh jenis kelamin, usia, dan distribusi ukuran tubuh, sehingga CatBoost dipilih sebagai model 

nonlinier berbasis boosting yang mampu mempelajari interaksi antarfitur pada data tabular.  

Oleh karena itu, perbandingan CatBoost dan Elastic Net dalam penelitian ini tidak hanya diarahkan untuk 

mencari model dengan nilai kesalahan prediksi paling rendah, tetapi juga untuk menilai apakah pendekatan 

nonlinier memberikan peningkatan performa dibandingkan model linier yang lebih sederhana dan stabil. Kebaruan 

penelitian ini terletak pada perbandingan langsung antara CatBoost dan Elastic Net dalam konteks regresi untuk 

estimasi komposisi tubuh berbasis antropometri dengan target acuan DXA, menggunakan fitur input yang sama 

pada kedua model. Penelitian ini mengestimasi dua target komposisi tubuh, yaitu persentase lemak tubuh dan 

indeks massa otot apendikular, menggunakan data National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) 

2017–2018 dengan delapan fitur input antropometri. Performa model dievaluasi menggunakan Mean Absolute 

Error (MAE), Root Mean Square Error (RMSE), dan koefisien determinasi (R²). Hasil model kemudian diarahkan 

ke dalam prototipe sederhana berbasis Streamlit pada Hugging Face Spaces untuk memperlihatkan proses 

inferensi terhadap data antropometri baru. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini menerapkan metodologi Cross-Industry Standard Process for Data Mining (CRISP-DM) untuk 

membandingkan performa CatBoost dan Elastic Net dalam estimasi komposisi tubuh berbasis antropometri. 

Pendekatan ini digunakan karena proses pemodelan regresi pada data ukuran tubuh memiliki tantangan, terutama 

adanya hubungan antarvariabel yang dapat menyebabkan multikolinearitas dan memengaruhi kestabilan model. 

Elastic Net digunakan sebagai model regresi linier terregularisasi yang mampu menangani fitur saling berkorelasi, 

sedangkan CatBoost digunakan sebagai model nonlinier berbasis gradient boosting yang mampu mempelajari pola 
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kompleks pada data tabular. CRISP-DM dipilih karena menyediakan tahapan analisis data yang terstruktur, mulai 

dari pemahaman masalah, pemahaman data, persiapan data, pemodelan, evaluasi, hingga penyebaran sederhana. 

Pendekatan CRISP-DM juga telah digunakan dalam pengembangan model machine learning pada data kesehatan 

karena alurnya membantu menjaga proses penelitian tetap sistematis, transparan, dan dapat dievaluasi pada setiap 

tahap [13]. Rangkaian prosedur penelitian ini ditampilkan pada Gambar 1. 

 

Gambar 1. Alur penelitian berdasarkan tahapan CRISP-DM. 

2.1 Business Understanding (Pemahaman Bisnis) 

Tahap business understanding digunakan untuk merumuskan permasalahan penelitian ke dalam tujuan analisis 

data yang jelas dan terukur. Permasalahan utama dalam penelitian ini adalah perlunya pendekatan estimasi 

komposisi tubuh yang lebih praktis dibandingkan pemeriksaan berbasis alat khusus, tetapi tetap lebih informatif 

dibandingkan penggunaan Indeks Massa Tubuh (BMI) saja. Penelitian ini diarahkan untuk membandingkan 

performa algoritma regresi CatBoost dan Elastic Net dalam mengestimasi komposisi tubuh berdasarkan data 

antropometri sederhana. Variabel prediktor yang digunakan berupa ukuran fisik tubuh, sedangkan target yang 

diestimasi berupa komposisi tubuh berbasis DXA. Perencanaan analisis data dan pengujian kelayakan model pada 

tahap awal penting dilakukan agar proses pengembangan model berjalan sesuai dengan tujuan penelitian [14]. 

Hasil dari tahap ini menjadi dasar untuk menentukan kebutuhan data, strategi pemodelan, metrik evaluasi, dan 

bentuk implementasi sederhana. Model yang telah dievaluasi selanjutnya digunakan sebagai dasar pembuatan 

prototipe berbasis Streamlit untuk memperlihatkan proses inferensi terhadap data antropometri baru. 

2.2 Data Understanding (Pemahaman Data) 

Tahap data understanding dilakukan untuk memahami sumber, struktur, dan karakteristik data yang digunakan 

dalam penelitian. Data penelitian berasal dari National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES) 

siklus 2017–2018 yang dikelola oleh National Center for Health Statistics (NCHS), bagian dari Centers for Disease 

Control and Prevention (CDC) [15]. NHANES merupakan dataset kesehatan berskala besar yang memuat berbagai 

informasi responden, sehingga data yang dibutuhkan untuk penelitian ini tidak tersedia dalam satu file, tetapi 

tersebar pada beberapa file sesuai jenis pemeriksaannya. Penelitian ini menggunakan tiga kelompok data utama, 

yaitu data demografi, data antropometri, dan data pengukuran komposisi tubuh berbasis Dual-Energy X-ray 

Absorptiometry (DXA). Pemilihan NHANES dilakukan karena dataset ini menyediakan informasi antropometri 

dan pengukuran DXA yang relevan sebagai dasar pemodelan estimasi komposisi tubuh. Eksplorasi analitik 

menggunakan data NHANES juga relevan karena dataset kesehatan berskala besar dapat digunakan untuk melatih 

algoritma machine learning dalam mengekstraksi hubungan antara metrik antropometri luar dengan komposisi 

tubuh internal [16]. 

 Informasi yang dibutuhkan dalam penelitian ini diperoleh dari tiga file data, yaitu DEMO_J, BMX_J, dan 

DXX_J. File DEMO_J berasal dari kelompok Demographics Data dan digunakan untuk memperoleh informasi 

usia serta jenis kelamin responden. Sementara itu, file BMX_J dan DXX_J berasal dari kelompok Examination 

Data, dengan BMX_J memuat hasil pemeriksaan antropometri dan DXX_J memuat hasil pemeriksaan komposisi 

tubuh berbasis DXA. File DEMO_J berisi data demografi dengan 9.254 baris dan 46 kolom, BMX_J berisi data 

antropometri dengan 8.704 baris dan 21 kolom, sedangkan DXX_J berisi data DXA atau body composition dengan 

5.114 baris dan 93 kolom. Ketiga file tersebut digabungkan menggunakan kolom SEQN sebagai identitas 

responden, sehingga menghasilkan data gabungan sebanyak 5.114 baris dan 158 kolom. Jumlah data gabungan 

mengikuti file DXX_J karena tidak semua responden NHANES memiliki data pemeriksaan DXA. Setelah proses 

penggabungan, dilakukan seleksi variabel dan penyesuaian nama kode teknis NHANES agar lebih mudah 

digunakan pada tahap data preparation, modeling, dan evaluation. Ringkasan variabel yang digunakan dalam 

penelitian ini ditampilkan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Variabel yang Digunakan dalam Penelitian  

Jenis  Sumber Data Nama Asli Nama Normalisasi Keterangan 

Fitur DEMO_J RIDAGEYR AGE_YEARS Usia responden 

Fitur DEMO_J RIAGENDR GENDER Jenis kelamin 
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Jenis  Sumber Data Nama Asli Nama Normalisasi Keterangan 

Fitur BMX_J BMXWT WEIGHT_KG Berat badan 

Fitur BMX_J BMXHT HEIGHT_CM Tinggi badan 

Fitur BMX_J BMXBMI BMI Indeks massa 

tubuh 

Fitur BMX_J BMXWAIST WAIST_CM Lingkar pinggang 

Fitur BMX_J BMXARMC ARM_CIRCUMFERE

NCE_CM 

Lingkar lengan 

Fitur BMX_J BMXLEG UPPER_LEG_LENG

TH_CM 

Panjang paha atas 

Target DXX_J DXDTOPF BODY_FAT_PERCE

NT 

Persentase lemak 

tubuh (%) 

Target DXX_J DXDLALE,DXDR

ALE,DXDLLLE,D

XDRLLE 

APPENDICULAR_L

EAN_MASS_INDEX 

Indeks massa otot 

apendikular 

(kg/m²) 

Berdasarkan Tabel 1, penelitian ini menggunakan delapan fitur input dan dua target. Fitur input berasal dari 

data demografi dan antropometri, sedangkan target berasal dari data DXA. Fitur yang digunakan meliputi usia, 

jenis kelamin, berat badan, tinggi badan, BMI, lingkar pinggang, lingkar lengan, dan panjang paha atas. Target 

yang digunakan adalah BODY_FAT_PERCENT (BFP) untuk merepresentasikan persentase lemak tubuh dan 

APPENDICULAR_LEAN_MASS_INDEX (ALMI) untuk merepresentasikan indeks massa otot apendikular. 

Normalisasi nama variabel dilakukan agar kode teknis NHANES lebih mudah dipahami, seperti RIDAGEYR 

menjadi AGE_YEARS, BMXWT menjadi WEIGHT_KG, dan BMXBMI menjadi BMI. Kolom SEQN hanya 

digunakan sebagai kunci penggabungan antarfile data dan tidak digunakan sebagai fitur pemodelan karena 

berfungsi sebagai identitas responden, bukan karakteristik antropometri. Pemahaman terhadap karakteristik data 

ini menjadi dasar untuk menentukan strategi seleksi variabel, pembersihan data, dan persiapan data pada tahap 

berikutnya. BFP dinyatakan dalam satuan persen (%) dan diperoleh dari variabel DXDTOPF pada data DXA. 

Sementara itu, ALMI dinyatakan dalam satuan kg/m² dan dihitung dari penjumlahan massa lean lengan kiri, lengan 

kanan, tungkai kiri, dan tungkai kanan yang dibagi dengan kuadrat tinggi badan dalam meter. Karena variabel 

DXDLALE, DXDRALE, DXDLLLE, dan DXDRLLE pada NHANES dinyatakan dalam gram, nilai tersebut 

terlebih dahulu dikonversi ke kilogram. Rumus perhitungan ALMI ditunjukkan pada Persamaan (1). 

𝐴𝐿𝑀𝐼 =
(𝐷𝑋𝐷𝐿𝐴𝐿𝐸 +  𝐷𝑋𝐷𝑅𝐴𝐿𝐸 +  𝐷𝑋𝐷𝐿𝐿𝐿𝐸 +  𝐷𝑋𝐷𝑅𝐿𝐿𝐸)

(1000 ×  (𝐻𝐸𝐼𝐺𝐻𝑇𝐶𝑀 / 100)²)
 (1) 

Keterangan: 

ALMI = appendicular lean mass index dalam kg/m² 

DXDLALE = lean mass lengan kiri dalam gram 

DXDRALE = lean mass lengan kanan dalam gram 

DXDLLLE = lean mass tungkai kiri dalam gram 

DXDRLLE = lean mass tungkai kanan dalam gram 

HEIGHT_CM = tinggi badan responden dalam sentimeter 

2.3 Data Preparation (Persiapan Data) 
Tahap data preparation dilakukan untuk menyiapkan dataset agar sesuai dengan kebutuhan pelatihan dan evaluasi 

model. Data demografi, antropometri, dan DXA terlebih dahulu digabungkan menggunakan ID responden sebagai 

kunci penghubung antarfile. Kriteria inklusi dalam penelitian ini adalah responden NHANES 2017–2018 yang 

memiliki data demografi, antropometri, dan DXA yang dapat digabungkan melalui SEQN, serta memiliki nilai 

target BFP dan ALMI secara lengkap. Responden dikeluarkan dari data pemodelan apabila tidak memiliki data 

DXA, memiliki nilai kosong pada salah satu target, atau tidak memiliki fitur antropometri yang digunakan dalam 

penelitian. Setelah kriteria tersebut diterapkan, data akhir yang digunakan untuk pemodelan berjumlah 3.551 baris 

dengan delapan fitur input dan dua target. Setelah proses penggabungan selesai, ID responden tidak digunakan 

sebagai fitur pemodelan karena hanya berfungsi sebagai penanda data dan tidak merepresentasikan karakteristik 

antropometri. Tahapan pembersihan dan normalisasi data memiliki peran penting karena kualitas data dapat 

memengaruhi performa estimasi algoritma kecerdasan buatan pada data kesehatan [17]. Ekstraksi dan 

standardisasi fitur antropometri secara terstruktur juga dapat meningkatkan kemampuan model dalam 

memprediksi persentase lemak tubuh dibandingkan hanya menggunakan nilai observasi mentah [10]. 

Langkah awal pembersihan data dilakukan dengan menghapus baris yang memiliki nilai kosong pada target 

BFP dan ALMI. Penghapusan target kosong dilakukan karena target merupakan variabel keluaran yang harus 

tersedia dalam proses supervised learning. Setelah proses tersebut, data yang digunakan untuk pemodelan 

berjumlah 3.551 baris dengan delapan fitur input dan dua target. Data kemudian dibagi dengan rasio 80:20 untuk 

data latih dan data uji, sehingga diperoleh 2.840 data latih dan 711 data uji. Penanganan missing value pada fitur 

dilakukan setelah proses pembagian data latih dan data uji untuk mencegah kebocoran informasi dari data uji ke 
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data latih. Pada jalur Elastic Net, fitur numerik diimputasi menggunakan median, kemudian distandardisasi 

menggunakan StandardScaler. Fitur kategorikal GENDER diimputasi menggunakan nilai yang paling sering 

muncul, lalu dikodekan menggunakan OrdinalEncoder agar dapat diproses oleh model regresi linier. Pada jalur 

CatBoost, fitur numerik diimputasi menggunakan median dari data latih, sedangkan fitur kategorikal diisi dengan 

nilai “Unknown” dan tetap dipertahankan sebagai fitur kategorikal. Perbedaan preprocessing pada kedua model 

ditampilkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Perbedaan Preprocessing Elastic Net dan CatBoost  

Tahap Elastic Net CatBoost 
Missing value numerik Imputasi median Imputasi median dari data latih 

Missing value kategorikal Nilai paling sering muncul Diisi dengan "Unknown" 
Encoding kategorikal OrdinalEncoder Tidak dilakukan manual 
Scaling StandardScaler Tidak dilakukan 
Jumlah fitur akhir 8 8 

Berdasarkan Tabel 2, kedua model menggunakan delapan fitur input yang sama, tetapi dengan perlakuan 

preprocessing yang disesuaikan dengan karakteristik masing-masing algoritma. Elastic Net memerlukan data 

dalam bentuk numerik dan sensitif terhadap perbedaan skala fitur, sehingga fitur numerik distandardisasi dan fitur 

kategorikal dikodekan secara numerik. CatBoost tidak memerlukan standardisasi dan dapat memproses fitur 

kategorikal secara langsung, sehingga fitur GENDER tetap dipertahankan sebagai fitur kategorikal. Standardisasi 

pada Elastic Net dilakukan dengan menghitung skor-z sebagaimana ditunjukkan pada Persamaan (2).  

𝑧 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 (2) 

Keterangan: 

𝑧 = Nilai standar hasil transformasi 

𝑥 = Nilai observasi asli dari sebuah fitur 

𝜇 = Nilai rata-rata fitur pada data latih 

𝜎 = Standar deviasi fitur pada data latih 

Pemeriksaan outlier dilakukan pada fitur numerik menggunakan metode Interquartile Range (IQR). 

Metode ini digunakan untuk mendeteksi nilai ekstrem berdasarkan jarak antara kuartil pertama dan kuartil ketiga. 

Rumus IQR ditunjukkan pada Persamaan (3), sedangkan batas bawah dan batas atas outlier ditunjukkan pada 

Persamaan (4) dan Persamaan (5). 

𝐼𝑄𝑅 = 𝑄3 − 𝑄1 (3) 

𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = 𝑄1 − 1,5 × 𝐼𝑄𝑅 (4) 
𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = 𝑄3 + 1,5 ×  𝐼𝑄𝑅    (5) 

Keterangan: 

𝑄1    =  kuartil pertama 

𝑄3    = kuartil ketiga 

𝐼𝑄𝑅 = rentang interkuartil 

𝐿𝑜𝑤𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = batas bawah untuk mendeteksi outlier 

𝑈𝑝𝑝𝑒𝑟 𝐵𝑜𝑢𝑛𝑑 = batas atas untuk mendeteksi outlier 

Nilai ekstrem yang terdeteksi melalui metode IQR tidak langsung dihapus karena data antropometri dapat 

memiliki variasi biologis antarresponden. Outlier dipertahankan selama masih berada dalam rentang yang masuk 

akal dan tidak menunjukkan kesalahan pengukuran yang jelas. Dengan demikian, tahap data preparation 

menghasilkan data yang telah bersih dari missing value pada fitur dan target, tidak menggunakan kolom identitas 

sebagai fitur, serta siap digunakan dalam proses pemodelan. 

2.4 Modeling (Pemodelan) 

Data yang telah melewati proses pembersihan dan persiapan selanjutnya digunakan pada tahap pelatihan model. 

Penelitian ini menerapkan pendekatan komparatif antara dua algoritma regresi yang memiliki karakteristik 

berbeda, yaitu Elastic Net dan CatBoost. Pemilihan kedua algoritma tersebut didasarkan pada pendekatan 

perbandingan antara model regresi linier terregularisasi dan model regresi berbasis pohon keputusan pada data 

terstruktur [18]. Elastic Net digunakan untuk merepresentasikan pendekatan linier yang mampu menangani 

multikolinearitas antarfitur, sedangkan CatBoost digunakan untuk merepresentasikan pendekatan nonlinier 

berbasis ensemble yang mampu mempelajari interaksi kompleks pada data tabular. Implementasi ensemble 

learning juga banyak digunakan dalam pemodelan data kesehatan karena mampu membantu menangani pola data 

yang kompleks [19]. Dengan demikian, tahap pemodelan dilakukan untuk melihat perbedaan kemampuan kedua 

algoritma dalam mengestimasi komposisi tubuh berbasis antropometri. 

Pada tahap pemodelan, kedua target diprediksi menggunakan pendekatan multi-output regression. Elastic 

Net diterapkan menggunakan MultiOutputRegressor dengan model dasar ElasticNetCV, sehingga BFP dan ALMI 

diprediksi melalui model regresi yang dibangun untuk masing-masing target. Pada Elastic Net, parameter l1_ratio 
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dicari pada nilai 0,1; 0,3; 0,5; 0,7; dan 0,9, sedangkan alpha dicari menggunakan 50 nilai logaritmik pada rentang 

10⁻³ sampai 10³. Proses pemilihan parameter Elastic Net dilakukan menggunakan 5-fold cross-validation, dengan 

random_state sebesar 42 dan max_iter sebesar 10000. Sementara itu, CatBoost diterapkan sebagai model regresi 

multi-output dengan loss_function dan eval_metric berupa MultiRMSE, sehingga kedua target dapat dipelajari 

dalam satu proses pelatihan. Parameter CatBoost yang digunakan meliputi iterations sebesar 3000, learning_rate 

sebesar 0,03, depth sebesar 4, l2_leaf_reg sebesar 10, random_strength sebesar 1, bootstrap_type Bernoulli, 

subsample sebesar 0,8, rsm sebesar 0,8, dan random_seed sebesar 42. Pada proses pelatihan CatBoost, sebesar 

15% dari data latih digunakan sebagai data validasi internal dengan early_stopping_rounds sebesar 100 dan 

use_best_model bernilai True. 

2.4.1  Elastic Net Regression 

Pemodelan Elastic Net mewakili kelompok regresi linier terregularisasi. Model linier dapat mengalami penurunan 

kestabilan ketika dihadapkan pada fitur yang saling berkorelasi kuat. Elastic Net digunakan sebagai solusi untuk 

mengurangi dampak multikolinearitas tanpa harus membuang dimensi data secara manual [20]. Cara kerja 

algoritma ini bertumpu pada penggabungan dua penalti matematis, yaitu Lasso dan Ridge, selama proses pelatihan. 

Penalti Lasso membantu menyusutkan koefisien fitur yang kurang relevan, sedangkan penalti Ridge membantu 

menstabilkan koefisien pada fitur yang saling berkorelasi. Persamaan fungsi objektif Elastic Net ditunjukkan pada 

Persamaan (6). 

𝛽̂ = 𝑎𝑟𝑔
𝑚𝑖𝑛

𝛽
(∥ 𝑦 − 𝑋𝛽 ∥

2
2

+ 𝜆1 ∥ 𝛽 ∥ 1 + 𝜆2 ∥ 𝛽 ∥
2
2

) (6) 

Keterangan: 

𝑦  = Vektor target (komposisi lemak aktual) 

𝑋  = Matriks multidimensi dari fitur antropometri 

𝛽  = Estimator koefisien bobot regresi  

𝜆1 = Parameter penalti regulerisasi 𝐿1 (Lasso) untuk penyusutan fitur non-esensial 

𝜆2 = Parameter penalti regulerisasi 𝐿2 (Ridge) untuk meredam efek multikolinearitas 

Mekanisme penggabungan kedua penalti tersebut dikendalikan oleh parameter pencampuran yang 

menyeimbangkan pengaruh Lasso dan Ridge dalam proses regularisasi [21]. Dalam penelitian ini, Elastic Net 

digunakan sebagai model pembanding yang stabil dan lebih mudah diinterpretasikan pada data antropometri yang 

memiliki hubungan antarfitur cukup kuat. 

2.4.2  CatBoost  

CatBoost merupakan algoritma Gradient Boosting Decision Tree (GBDT) yang membangun model secara 

sekuensial melalui kumpulan pohon keputusan. Berbeda dengan pendekatan linier, CatBoost mempelajari pola 

data dengan memperbaiki kesalahan prediksi secara bertahap pada setiap iterasi. Model ini dapat menangani data 

tabular dan fitur kategorikal tanpa memerlukan proses penyandian manual yang berlebihan. Karakteristik tersebut 

membuat CatBoost sesuai digunakan pada data kesehatan yang memiliki struktur kompleks dan interaksi 

antarvariabel [22]. Selain itu, CatBoost juga mendukung interpretasi model melalui pengukuran kontribusi fitur 

atau feature importance, sehingga peran setiap variabel antropometri terhadap hasil estimasi dapat dianalisis [23]. 

Prediksi aditif pada CatBoost ditunjukkan pada Persamaan (7). 

𝐹𝑀(𝑥) = ∑ 𝛾𝑚

𝑀

𝑚=1

ℎ𝑚(𝑥) (7) 

Keterangan:  

𝐹𝑀(𝑥) = Hasil estimasi prediksi tingkat lemak akhir 

M        = Total iterasi atau jumlah maksimal pembangunan pohon dasar 

𝛾𝑚       = Nilai laju pembelajaran (learning rate) 

ℎ𝑚(𝑥) = Skor estimasi pohon pemisah dasar ke-m 

Proses pelatihan CatBoost berfokus pada perbaikan galat secara berulang agar model mampu menangkap 

pola hubungan antara fitur antropometri dan target komposisi tubuh. Model berbasis pohon keputusan ini juga 

digunakan untuk melihat kontribusi fitur melalui feature importance, sehingga hasil pemodelan tidak hanya dinilai 

dari performa prediksi, tetapi juga dari variabel yang berperan dalam proses estimasi. Analisis feature importance 

dapat membantu memahami pergeseran dan kontribusi variabel dalam pemodelan machine learning, sehingga 

interpretasi model menjadi lebih mudah dilakukan [24].  

2.5 Evaluation (Evaluasi) 

Tahap evaluation dilakukan untuk mengukur dan membandingkan performa prediksi dari model Elastic Net dan 

CatBoost. Keandalan fungsi prediktif diukur menggunakan tiga metrik evaluasi regresi, yaitu Root Mean Square 

Error (RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan koefisien determinasi (R²). Ketiga metrik tersebut digunakan 

untuk melihat seberapa jauh hasil estimasi model berbeda dari nilai aktual komposisi tubuh [25]. RMSE digunakan 
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untuk mengukur besar galat prediksi dengan memberikan penalti lebih besar pada kesalahan yang tinggi, 

sedangkan MAE digunakan untuk menghitung rata-rata kesalahan absolut antara nilai aktual dan nilai prediksi. R² 

digunakan untuk mengetahui kemampuan model dalam menjelaskan variasi data target. Rumus RMSE 

ditunjukkan pada Persamaan (8), MAE pada Persamaan (9), dan R² pada Persamaan (10). 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑(𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2

𝑛

𝑖=1

(8) 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑|𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖|

𝑛

𝑖=1

(9) 

𝑅2 = 1 −
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)2𝑛

𝑖=1

∑ (𝑦𝑖 − 𝑦‾)2𝑛
𝑖=1

(10) 

Keterangan: 

𝑛 merupakan jumlah total data observasi 

𝑦𝑖 merepresentasikan nilai komposisi lemak aktual 

𝑦̂𝑖 merupakan tebakan prediksi model 

𝑦‾ adalah nilai rata-rata target aktual 

Evaluasi dilakukan pada data latih dan data uji untuk melihat kemampuan model dalam mempelajari pola 

data serta menguji kemampuan generalisasinya terhadap data yang belum pernah digunakan pada proses pelatihan. 

Perbandingan hasil evaluasi antara data latih dan data uji juga digunakan untuk mengidentifikasi kemungkinan 

overfitting, yaitu kondisi ketika model memiliki performa sangat baik pada data latih, tetapi mengalami penurunan 

pada data uji. Evaluasi utama model dilakukan menggunakan skema train-test split, dengan pembagian data latih 

dan data uji sebesar 80:20. Pada Elastic Net, 5-fold cross-validation digunakan dalam proses pemilihan parameter 

regularisasi melalui ElasticNetCV. Sementara itu, pada CatBoost, sebagian data latih digunakan sebagai validation 

split untuk proses early stopping. Validation split tersebut hanya berasal dari data latih dan tidak mengubah data 

uji yang digunakan pada evaluasi akhir. Data uji tidak digunakan selama proses pelatihan dan hanya digunakan 

pada tahap evaluasi akhir model. Selain evaluasi menggunakan RMSE, MAE, dan R², penelitian ini juga 

melakukan analisis feature importance sebagai pendukung interpretasi model. Analisis ini digunakan untuk 

melihat kontribusi masing-masing variabel antropometri terhadap hasil estimasi komposisi tubuh. Model dengan 

nilai RMSE dan MAE yang lebih rendah serta nilai R² yang lebih tinggi pada data uji dinilai memiliki performa 

estimasi yang lebih baik. Hasil evaluasi tersebut digunakan sebagai dasar untuk menentukan model yang lebih 

sesuai dalam estimasi komposisi tubuh berbasis antropometri. 

2.6 Deployment 

Tahap deployment dilakukan sebagai penerapan sederhana dari model hasil penelitian ke dalam prototipe berbasis 

web. Model yang telah dievaluasi disimpan dalam format Joblib agar dapat dipanggil kembali tanpa menjalankan 

proses pelatihan ulang. Integrasi sistem dilakukan dengan memasukkan model ke dalam antarmuka berbasis 

Streamlit, kemudian diarahkan untuk dijalankan melalui Hugging Face Spaces sebagai media hosting prototipe. 

Implementasi model ke dalam antarmuka berbasis web dapat membantu proses inferensi menjadi lebih mudah 

diuji dan digunakan dalam bentuk prototipe [26]. Dalam penelitian ini, deployment digunakan untuk 

memperlihatkan proses inferensi terhadap data antropometri baru, seperti usia, jenis kelamin, berat badan, tinggi 

badan, BMI, lingkar pinggang, lingkar lengan atas, dan panjang paha atas. Prototipe ini digunakan sebagai media 

simulasi inferensi, sehingga model dapat diuji kembali pada data baru tanpa melakukan pelatihan ulang. 

Penggunaan prototipe masih terbatas pada implementasi hasil penelitian dan belum diarahkan untuk penggunaan 

klinis langsung. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil dan pembahasan menyajikan proses pelatihan, evaluasi, serta analisis perbandingan model regresi Elastic 

Net dan CatBoost dalam mengestimasi komposisi tubuh berbasis antropometri. Evaluasi dilakukan terhadap dua 

target, yaitu BFP dan ALMI. Hasil yang diperoleh dianalisis menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R², kemudian 

didukung dengan analisis feature importance untuk melihat kontribusi fitur antropometri terhadap hasil estimasi 

model. 

3.1 Hasil Modeling 

Tahap training dilakukan menggunakan data hasil data preparation yang telah dibagi menjadi data latih dan data 

uji. Data latih berjumlah 2.840 data, sedangkan data uji berjumlah 711 data. Elastic Net dan CatBoost 

menggunakan delapan fitur input yang sama, yaitu AGE_YEARS, GENDER, WEIGHT_KG, HEIGHT_CM, 

BMI, WAIST_CM, ARM_CIRCUMFERENCE_CM, dan UPPER_LEG_LENGTH_CM. Selain kedua model 
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utama tersebut, penelitian ini juga menambahkan BMI-only Linear Regression sebagai baseline sederhana. 

Baseline ini hanya menggunakan fitur BMI untuk melihat sejauh mana model berbasis beberapa fitur antropometri 

mampu memberikan peningkatan performa dibanding pendekatan berbasis BMI saja. Penyamaan jumlah fitur pada 

Elastic Net dan CatBoost dilakukan agar perbandingan performa antara kedua model utama dapat dilakukan secara 

lebih adil. Meskipun menggunakan fitur yang sama, kedua model memiliki perlakuan training yang berbeda sesuai 

karakteristik algoritmanya. Elastic Net digunakan sebagai model regresi linier terregularisasi yang membutuhkan 

data numerik dengan skala sebanding, sedangkan CatBoost digunakan sebagai model gradient boosting yang dapat 

memproses fitur kategorikal dan mempelajari pola data secara iteratif melalui pembentukan pohon keputusan. 

Ringkasan data yang digunakan pada tahap training ditampilkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Data Masukan pada Tahap Modeling 

Model Data Latih Data Uji Jumlah Fitur Jumlah Target 
BMI-only Linear 
Regression 

2840 711 1 2 

Elastic Net 2840 711 8 2 
CatBoost 2840 711 8 2 

 Berdasarkan Tabel 3, seluruh model menggunakan data latih dan data uji yang sama. BMI-only Linear 

Regression digunakan sebagai baseline sederhana dengan satu fitur input, yaitu BMI, sedangkan Elastic Net dan 

CatBoost menggunakan delapan fitur input yang sama. Target yang digunakan terdiri dari dua variabel, yaitu BFP 

dan ALMI, sehingga proses training dapat digunakan untuk melihat kemampuan masing-masing model pada 

kondisi pembagian data yang setara. Visualisasi proses training pada kedua model ditunjukkan pada Gambar 2. 

Gambar 2(a) menunjukkan learning curve Elastic Net pada target BFP, sedangkan Gambar 2(b) menunjukkan 

grafik training CatBoost berdasarkan nilai MultiRMSE pada data latih dan validasi. Visualisasi ini digunakan untuk 

memberikan gambaran awal mengenai kestabilan proses pelatihan dan kemungkinan perbedaan performa antara 

data latih dan data validasi. 

Gambar 2. Visualisasi proses training model:  (a) learning curve Elastic Net dan (b) grafik training CatBoost 

berdasarkan MultiRMSE 

Pada Gambar 2(a), nilai RMSE data latih dan validasi Elastic Net terlihat berada pada rentang yang relatif 

berdekatan, sehingga menunjukkan proses training yang stabil dan tidak menunjukkan perbedaan ekstrem antara 

data latih dan validasi. Pola tersebut berkaitan dengan karakteristik Elastic Net yang menggunakan regularisasi 

untuk menjaga kestabilan model pada fitur yang saling berkorelasi. Pada Gambar 2(b), nilai train loss dan 

validation loss CatBoost mengalami penurunan tajam pada iterasi awal, kemudian mulai stabil pada iterasi 

berikutnya. Penurunan tersebut menunjukkan bahwa CatBoost mampu memperbaiki galat prediksi secara bertahap 

selama proses boosting. Selisih antara train loss dan validation loss tetap perlu diperhatikan karena dapat 

menunjukkan kecenderungan model dalam mempelajari data latih lebih kuat dibandingkan data validasi. Namun, 

validation loss yang tidak mengalami kenaikan tajam menunjukkan bahwa performa pada data validasi masih 

terkendali.  

3.2 Hasil Evaluasi Model 

(a) 

(b) 
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Evaluasi model dilakukan untuk mengetahui kemampuan BMI-only Linear Regression sebagai baseline, Elastic 

Net, dan CatBoost dalam mengestimasi dua target komposisi tubuh, yaitu BFP dan ALMI. Evaluasi dilakukan 

pada data latih dan data uji menggunakan metrik MAE, RMSE, dan R². MAE dan RMSE digunakan untuk 

mengukur besar kesalahan prediksi model, sedangkan R² digunakan untuk mengetahui kemampuan model dalam 

menjelaskan variasi data target. Berdasarkan hasil evaluasi, CatBoost memperoleh performa lebih baik 

dibandingkan Elastic Net pada kedua target data uji. Pada target BFP, CatBoost menghasilkan MAE sebesar 

2,725529, RMSE sebesar 3,507958, dan R² sebesar 0,836537, sedangkan Elastic Net memperoleh MAE sebesar 

3,280431, RMSE sebesar 4,196854, dan R² sebesar 0,766031. Hasil tersebut menunjukkan bahwa CatBoost 

memiliki kesalahan prediksi yang lebih rendah dan kemampuan menjelaskan variasi persentase lemak tubuh yang 

lebih tinggi. Pada target ALMI, CatBoost juga lebih unggul dengan MAE sebesar 0,452253, RMSE sebesar 

0,581853, dan R² sebesar 0,889122, sedangkan Elastic Net memperoleh MAE sebesar 0,495618, RMSE sebesar 

0,620910, dan R² sebesar 0,873737. Selisih performa pada target ini lebih kecil dibandingkan target persentase 

lemak tubuh, tetapi CatBoost tetap menunjukkan hasil yang lebih baik. 

Secara rata-rata pada data uji, CatBoost memperoleh Mean MAE sebesar 1,588891, Mean RMSE sebesar 

2,044905, dan Mean R² sebesar 0,862830. Sementara itu, Elastic Net memperoleh Mean MAE sebesar 1,888025, 

Mean RMSE sebesar 2,408882, dan Mean R² sebesar 0,819884. Perbandingan data latih dan data uji menunjukkan 

bahwa Elastic Net memiliki performa yang relatif stabil karena nilai R² pada data latih dan data uji tidak berbeda 

jauh, tetapi nilai kesalahannya masih lebih tinggi dibandingkan CatBoost. Pada CatBoost, nilai R² data latih lebih 

tinggi dibandingkan data uji, tetapi penurunannya tidak ekstrem karena nilai R² data uji tetap lebih tinggi 

dibandingkan Elastic Net pada kedua target. Kondisi tersebut menunjukkan bahwa CatBoost masih mampu 

melakukan generalisasi terhadap data uji, meskipun model mempelajari pola data latih dengan lebih kuat. 

Perbedaan nilai evaluasi ini juga menunjukkan bahwa model terbaik tidak hanya ditentukan dari kemampuan 

mempelajari data latih, tetapi dari kemampuannya mempertahankan performa pada data yang belum pernah 

digunakan selama proses training. Dengan demikian, CatBoost ditetapkan sebagai model terbaik dalam penelitian 

ini, sedangkan Elastic Net tetap menunjukkan performa yang stabil sebagai model regresi linier pembanding. 

Perbedaan performa tersebut menunjukkan bahwa CatBoost lebih konsisten menghasilkan kesalahan prediksi yang 

lebih rendah pada kedua target, terutama pada BFP yang memiliki selisih evaluasi lebih besar dibandingkan ALMI. 

Sementara itu, Elastic Net tetap menunjukkan hasil yang stabil karena selisih performa antara data latih dan data 

uji tidak terlalu besar. Kondisi ini memperlihatkan bahwa CatBoost lebih unggul dari sisi akurasi estimasi, 

sedangkan Elastic Net masih relevan sebagai model pembanding yang lebih sederhana dan stabil. Hasil evaluasi 

model secara lengkap ditampilkan pada Tabel 4. 

 Tabel 4. Hasil Evaluasi Model pada Hasil Data Latih dan Data Uji 

 Sebagai pembanding sederhana, BMI-only Linear Regression digunakan sebagai baseline karena BMI 

merupakan indikator antropometri yang umum digunakan, tetapi memiliki keterbatasan dalam membedakan 

persentase lemak tubuh dan massa otot. Berdasarkan hasil evaluasi rata-rata pada data uji, BMI-only Linear 

Regression memperoleh Mean MAE sebesar 3,484621, Mean RMSE sebesar 4,083397, dan Mean R² sebesar 

0,463301. Nilai tersebut lebih rendah dibandingkan Elastic Net dengan Mean R² sebesar 0,819884 dan CatBoost 

dengan Mean R² sebesar 0,862830. Hasil ini menunjukkan bahwa penggunaan beberapa fitur antropometri 

memberikan informasi prediktif yang lebih baik dibandingkan pendekatan berbasis BMI saja. 

3.3 Pembahasan Perbandingan Model 

Berdasarkan hasil evaluasi, CatBoost menunjukkan performa lebih baik dibandingkan Elastic Net pada kedua 

target estimasi komposisi tubuh. Keunggulan tersebut terlihat dari nilai MAE dan RMSE yang lebih rendah serta 

nilai R² yang lebih tinggi pada data uji. Hasil ini menunjukkan bahwa CatBoost lebih mampu menangkap pola 

hubungan antara fitur antropometri dan target komposisi tubuh, terutama karena karakteristiknya sebagai model 

gradient boosting berbasis pohon keputusan yang dapat mempelajari hubungan nonlinier dan interaksi antarfitur. 

Pada data antropometri, hubungan antara GENDER, BMI, WAIST_CM, WEIGHT_KG, dan target komposisi 

Model Data  Target MAE RMSE R² 
BMI-only Linear Regression Latih BFP 5,842604 6,883673 0,370575 
BMI-only Linear Regression Latih ALMI 0,932540 1,122645 0,609516 
BMI-only Linear Regression Uji BFP 6,016857 7,041404 0,341387 
BMI-only Linear Regression Uji ALMI 0,952384 1,125390 0,585215 
Elastic Net Latih BFP 3,358008 4,233127 0,761973 
Elastic Net Latih ALMI 0,491307 0,626202 0,878508 
Elastic Net Uji BFP 3,280431 4,196854 0,766031 
Elastic Net Uji ALMI 0,495618 0,620910 0,873737 
CatBoost Latih BFP 2,409168 3,065679 0,875159 
CatBoost Latih ALMI 0,401477 0,525734 0,914365 
CatBoost Uji BFP 2,725529 3,507958 0,836537 
CatBoost Uji ALMI 0,452253 0,581853 0,889122 
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tubuh tidak selalu membentuk pola linier sederhana. Pengaruh BMI terhadap persentase lemak tubuh, misalnya, 

dapat berbeda berdasarkan jenis kelamin, usia, dan ukuran lingkar pinggang. Pola seperti ini lebih mudah dipelajari 

oleh CatBoost karena model membangun pohon keputusan secara bertahap untuk memperbaiki galat prediksi pada 

setiap iterasi. Temuan ini sejalan dengan penelitian sebelumnya yang menunjukkan bahwa CatBoost mampu 

menghasilkan performa tinggi pada pemodelan data kesehatan terstruktur [27]. Sementara itu, Elastic Net tetap 

menunjukkan performa yang baik dan stabil, meskipun belum mampu melampaui CatBoost sebagai model terbaik. 

Stabilitas Elastic Net terlihat dari selisih nilai R² antara data latih dan data uji yang relatif kecil pada kedua target. 

Kondisi tersebut sesuai dengan karakteristik Elastic Net sebagai model regresi linier terregularisasi yang 

menggabungkan penalti Lasso dan Ridge untuk menjaga kestabilan koefisien ketika fitur input saling berkorelasi. 

Pada data antropometri, fitur seperti berat badan, BMI, tinggi badan, dan lingkar pinggang cenderung memiliki 

keterkaitan satu sama lain, sehingga regularisasi pada Elastic Net membantu menjaga kestabilan model. 

Penggunaan Elastic Net pada pemodelan prediktif data kesehatan juga didukung oleh penelitian sebelumnya yang 

menunjukkan bahwa model ini dapat mempertahankan kemampuan prediksi melalui proses validasi [28]. 

Keberadaan BMI-only Linear Regression sebagai baseline memperkuat temuan bahwa BMI saja belum cukup 

untuk mengestimasi komposisi tubuh secara akurat. Elastic Net dan CatBoost menghasilkan performa lebih baik 

karena menggunakan beberapa fitur antropometri, seperti usia, jenis kelamin, lingkar pinggang, lingkar lengan, 

dan panjang paha atas, selain BMI. Dengan demikian, peningkatan performa kedua model utama dibandingkan 

baseline menunjukkan bahwa kombinasi fitur antropometri sederhana dapat memberikan estimasi komposisi tubuh 

yang lebih informatif daripada penggunaan BMI saja. 

Perbedaan performa antara kedua model menunjukkan bahwa hubungan antara fitur antropometri dan target 

komposisi tubuh tidak sepenuhnya bersifat linier. Elastic Net mampu memberikan hasil yang stabil sebagai model 

linier pembanding, tetapi pendekatan linier memiliki keterbatasan dalam menangkap pola interaksi yang lebih 

kompleks. Sebaliknya, CatBoost lebih fleksibel dalam mempelajari pola nonlinier pada data tabular, sehingga 

menghasilkan kesalahan prediksi yang lebih rendah pada kedua target. Dengan demikian, hasil penelitian ini 

menunjukkan bahwa CatBoost lebih sesuai digunakan untuk estimasi komposisi tubuh berbasis antropometri, 

sedangkan Elastic Net tetap memiliki nilai penting sebagai model pembanding yang stabil dan lebih mudah 

diinterpretasikan. Hasil perbandingan ini juga menunjukkan bahwa karakteristik target memengaruhi besar 

kecilnya selisih performa antar model. Pada target BFP, perbedaan nilai MAE, RMSE, dan R² antara CatBoost 

dan Elastic Net terlihat lebih besar dibandingkan target ALMI. Kondisi tersebut mengindikasikan bahwa 

persentase lemak tubuh memiliki pola hubungan yang lebih kompleks terhadap fitur antropometri, sehingga lebih 

diuntungkan oleh kemampuan CatBoost dalam menangkap interaksi nonlinier. Sebaliknya, selisih performa pada 

target ALMI relatif lebih kecil, yang menunjukkan bahwa hubungan antara fitur antropometri dan indeks massa 

otot apendikular masih dapat dipelajari cukup baik oleh pendekatan linier terregularisasi. Dengan demikian, 

pemilihan algoritma tidak hanya ditentukan oleh nilai rata-rata evaluasi, tetapi juga perlu memperhatikan 

karakteristik target yang diestimasi. 

3.4 Feature Importance 

Analisis feature importance dilakukan untuk mengetahui fitur antropometri yang paling berkontribusi terhadap 

hasil estimasi model. Visualisasi feature importance ditampilkan pada Gambar 3. Gambar 3(a) menunjukkan 

urutan fitur penting pada CatBoost, sedangkan Gambar 3(b) menunjukkan urutan fitur penting pada Elastic Net. 

Pada CatBoost, feature importance diperoleh dari kontribusi fitur dalam proses pembentukan pohon keputusan 

dan boosting. Sementara itu, pada Elastic Net, feature importance dilihat berdasarkan nilai koefisien absolut rata-

rata setelah proses preprocessing. Perbedaan dasar perhitungan tersebut menyebabkan urutan fitur penting pada 

kedua model tidak sepenuhnya sama. Berdasarkan Gambar 3, fitur GENDER menjadi fitur paling berpengaruh 

pada kedua model. Tingginya kontribusi fitur ini dapat dikaitkan dengan perbedaan biologis antara laki-laki dan 

perempuan dalam komposisi tubuh, terutama pada distribusi lemak dan massa otot. Perbedaan tersebut membuat 

GENDER menjadi informasi penting bagi model dalam membedakan pola target BFP dan ALMI. Pada CatBoost, 

fitur penting berikutnya adalah BMI dan WAIST_CM. Fitur BMI merepresentasikan hubungan antara berat badan 

dan tinggi badan, sehingga dapat memberi gambaran umum mengenai ukuran tubuh. Fitur WAIST_CM 

merepresentasikan lingkar pinggang yang berkaitan dengan distribusi lemak tubuh, sehingga relevan untuk 

membantu estimasi persentase lemak tubuh. Pada Elastic Net, fitur yang paling berpengaruh setelah GENDER 

adalah WAIST_CM, WEIGHT_KG, dan BMI. Urutan ini dapat terjadi karena Elastic Net menilai kontribusi fitur 

berdasarkan hubungan linier antara fitur dan target melalui besar koefisien model. 

(b) (a) 
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Gambar 3. Feature importance model: (a) CatBoost dan (b) Elastic Net. 

Perbedaan urutan fitur penting antara CatBoost dan Elastic Net terjadi karena mekanisme pembelajaran 

kedua model berbeda. CatBoost merupakan model berbasis pohon keputusan, sehingga suatu fitur dapat dianggap 

penting ketika sering digunakan dalam proses pemisahan data dan membantu menurunkan kesalahan prediksi 

selama boosting. Karena itu, CatBoost mampu menangkap interaksi nonlinier antarfitur, misalnya hubungan antara 

GENDER, BMI, dan WAIST_CM terhadap komposisi tubuh. Sementara itu, Elastic Net merupakan model regresi 

linier terregularisasi, sehingga kontribusi fitur dihitung berdasarkan besar koefisien linier setelah proses 

preprocessing. Fitur dengan hubungan linier yang lebih kuat terhadap target akan memiliki nilai importance lebih 

tinggi. Dengan demikian, meskipun fitur utama seperti GENDER, BMI, WAIST_CM, dan WEIGHT_KG sama-

sama muncul sebagai fitur penting, urutan kontribusinya dapat berbeda karena cara model mempelajari pola data 

tidak sama. Analisis ini digunakan sebagai interpretasi kontribusi fitur pada model, bukan sebagai bukti hubungan 

sebab-akibat secara medis. Nilai feature importance hanya menunjukkan peran fitur dalam membantu model 

menghasilkan prediksi berdasarkan pola data, sehingga tidak dapat digunakan sebagai dasar diagnosis, 

rekomendasi klinis, atau kesimpulan kausal mengenai perubahan komposisi tubuh. 

3.5 Deployment 

Tahap deployment menghasilkan prototipe berbasis Streamlit yang diarahkan untuk dijalankan melalui Hugging 

Face Spaces sebagai media simulasi inferensi. Prototipe ini menerima input data antropometri, seperti usia, jenis 

kelamin, berat badan, tinggi badan, BMI, lingkar pinggang, lingkar lengan atas, dan panjang paha atas. 

Berdasarkan Gambar 4, aplikasi menampilkan form input pada bagian kiri dan hasil estimasi pada bagian kanan 

untuk dua target, yaitu persentase lemak tubuh dan ALMI. Prototipe ini digunakan untuk menunjukkan bahwa 

model hasil penelitian dapat dipanggil kembali dan digunakan pada data baru tanpa melakukan proses training 

ulang. Prototipe ini masih terbatas sebagai media simulasi inferensi hasil penelitian dan tidak ditujukan sebagai 

alat diagnosis atau dasar rekomendasi klinis. 

 

Gambar 4. Tampilan prototipe deployment untuk input data antropometri dan hasil prediksi komposisi tubuh. 

4. KESIMPULAN 

Berdasarkan hasil penelitian, CatBoost menunjukkan performa yang lebih baik dibandingkan Elastic Net dalam 

estimasi komposisi tubuh berbasis antropometri pada dua target yang digunakan. Keunggulan tersebut terlihat dari 

nilai kesalahan prediksi yang lebih rendah dan nilai R² yang lebih tinggi pada data uji. Hasil ini menunjukkan 

bahwa hubungan antara fitur antropometri dan komposisi tubuh cenderung tidak sepenuhnya linier, sehingga 

model berbasis gradient boosting lebih mampu menangkap pola nonlinier dan interaksi antarfitur. Meskipun 

demikian, Elastic Net tetap memberikan hasil yang stabil dan dapat digunakan sebagai model pembanding karena 

mampu menjaga kestabilan regresi pada fitur antropometri yang saling berkorelasi. Selain itu, perbandingan 

dengan baseline BMI-only Linear Regression menunjukkan bahwa penggunaan beberapa fitur antropometri 

memberikan informasi prediktif yang lebih baik dibandingkan penggunaan BMI saja. Analisis feature importance 

menunjukkan bahwa GENDER, BMI, WAIST_CM, dan WEIGHT_KG menjadi fitur yang berperan penting 

dalam proses estimasi, tetapi interpretasi tersebut hanya menunjukkan kontribusi prediktif dan bukan hubungan 

sebab-akibat medis. Prototipe berbasis Streamlit juga memperlihatkan bahwa model hasil penelitian dapat 

digunakan untuk simulasi inferensi terhadap data antropometri baru, tetapi tidak ditujukan sebagai alat diagnosis 

atau rekomendasi klinis. Penelitian ini memiliki beberapa keterbatasan. Dataset yang digunakan hanya berasal dari 

NHANES 2017–2018, sehingga kemampuan generalisasi model terhadap populasi lain masih perlu diuji lebih 

lanjut. Model juga belum divalidasi menggunakan dataset eksternal dan belum melalui validasi klinis, sehingga 

hasil estimasi masih terbatas sebagai keluaran penelitian berbasis data. Penelitian selanjutnya dapat melakukan 

validasi eksternal menggunakan data antropometri nyata dari populasi lokal atau daerah yang berbeda dengan tetap 

mempertahankan variabel input yang sama. Pengujian tersebut diperlukan untuk mengetahui apakah model yang 

dikembangkan dari dataset NHANES 2017–2018 tetap mampu menghasilkan estimasi yang stabil pada 

karakteristik populasi yang berbeda. 
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