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Analisis Regresi Logistik Biner dan Random Forest untuk Prediksi
Faktor-Faktor Stunting di Pulau Jawa

Rizqi Dwi Yuniarsyih R.A1, Rizqi Annafi Muhadi1,∗, Anwar Fitrianto1, Pika Silvianti1

1Program Studi Statistika dan Sains Data, IPB University, Bogor 16680, Indonesia

ABSTRAK. Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan performa dan kemampuan identifikasi variabel penting
antara model Regresi Logistik Biner dan Random Forest dalam analisis klasifikasi. Berdasarkan hasil analisis, kedua
metode menunjukkan kesamaan dalam mengidentifikasi variabel X1, X3, dan X4 sebagai faktor yang paling berpe-
ngaruh terhadap hasil prediksi. Namun, Regresi Logistik Biner juga mengidentifikasi variabel X6 sebagai signifikan
secara statistik, yang tidak ditunjukkan oleh Random Forest. Dari segi performa model, Random Forest menunjukkan
hasil yang lebih unggul pada seluruh metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, dan balanced
accuracy. Hasil ini menunjukkan bahwa Random Forest lebih andal dalam menangani kompleksitas data dan mem-
berikan hasil klasifikasi yang optimal, sedangkan Regresi Logistik Biner unggul dalam memberikan interpretasi yang
lebih mendalam terhadap hubungan antar variabel. Oleh karena itu, pemilihan metode sebaiknya disesuaikan dengan
tujuan analisis, di mana kombinasi kedua pendekatan dapat memberikan hasil yang lebih komprehensif.

ABSTRACT. This study aimed to compare the performance and variable identification capabilities of Binary Logistic
Regression and Random Forest models in classification analysis. The results showed that both methods consistently
identified variables X1, X3, and X4 as the most influential factors in predicting outcomes. However, Binary Logistic
Regression also identified variable X6 as statistically significant, which was not reflected in the Random Forest model.
In terms of model performance, Random Forest outperformed Binary Logistic Regression across all evaluation metrics,
including accuracy, precision, sensitivity, specificity, and balanced accuracy. These findings suggested that Random
Forest was more effective in handling complex data structures and delivering optimal classification results, while
Binary Logistic Regression excelled in providing deeper interpretability of variable relationships. Therefore, the choice
of method should have aligned with the analytical objectives, and combining both approaches could have yielded more
comprehensive insights.

This article is an open access article distributed under the terms and conditions of the Creative Commons
Attribution-NonComercial 4.0 International License. Editorial of EULER: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan
Statistika merupakan alat penting dalam berbagai bidang,

termasuk kesehatan, karena kemampuannya dalam menganalisis
data, memahami hubungan antar variabel, serta mendukung pe-
ngambilan keputusan berbasis bukti [1]. Salah satu metode sta-
tistik yang banyak digunakan dalam analisis prediktif untuk vari-
abel kategorik adalah regresi logistik biner. Metode ini sederha-
na, mudah diinterpretasikan, dan efektif dalam mengidentifikasi
pengaruh variabel independen terhadap probabilitas suatu peris-
tiwa [2].

Namun, dengan semakin kompleksnya data, pendekatan
tradisional seperti regresi logistik mulai dilengkapi oleh meto-
de machine learning. Salah satu metode yang banyak digunakan
adalah Random Forest, yang mampu menghasilkan prediksi yang
lebih akurat dan stabil melalui pendekatan ensemble learning [3].
Dibandingkan regresi logistik, Random Forest unggul dalam me-
nangani data berdimensi tinggi dan mengurangi risiko overfitting
[4]. Beberapa studi menunjukkan bahwa algoritma ini lebih ung-
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gul dalam memprediksi status kesehatan, termasuk stunting [5].

Stunting adalah kondisi gagal tumbuh akibat kekurangan
gizi kronis yang berdampak jangka panjang terhadap kesehatan
dan produktivitas manusia [6]. Di Indonesia, prevalensi stunting
masih menjadi perhatian utama, dengan angka nasional sebesar
21,60% pada tahun 2022menurut SSGI [7]. Pulau Jawa sebagai wi-
layah berpenduduk terbesar turut menyumbang angka prevalensi
tinggi, meskipun memiliki fasilitas kesehatan yang relatif mema-
dai. Laporan Indeks Khusus Penanganan Stunting (IKPS) 2022 juga
menempatkan provinsi di Pulau Jawa seperti Jawa Barat, Jawa Te-
ngah, dan Jawa Timur sebagai wilayah prioritas [8].

Penelitian sebelumnya menunjukkan bahwa pendekatan
statistik dan machine learning dapat digunakan untuk memetakan
faktor risiko dan mengembangkan strategi intervensi dalam me-
nangani stunting. Studi olehWicaksono dan Harsanti [9] serta Sari
dan Syafiq [10] mengidentifikasi variabel-variabel sosial ekonomi
seperti IPM, kemiskinan, dan sanitasi sebagai faktor signifikan
dalam penurunan stunting. Sementara itu, pendekatan Random
Forest terbukti efektif dalam klasifikasi status stunting berdasark-
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an data sosiodemografis [11].
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja Re-

gresi Logistik Biner dan Random Forest dalam memprediksi risiko
stunting di tingkat kabupaten/kota di Pulau Jawa. Regresi Logis-
tik Biner dipilih karena merupakan metode statistik klasik yang
umum digunakan untuk analisis klasifikasi dua kelas, serta mem-
berikan interpretasi yang jelas terhadap pengaruh variabel pre-
diktor. Sementara itu, Random Forest digunakan sebagai repre-
sentasi metode machine learning yang mampu menangani kom-
pleksitas data dan interaksi non-linier antar variabel. Perbanding-
an kedua model ini penting untuk mengetahui pendekatan ma-
na yang lebih efektif dalam konteks data stunting di Indonesia.
Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk mengidentifikasi
variabel-variabel yang paling berkontribusi terhadap status risiko
stunting. Hasil yang diperoleh diharapkan dapat menjadi dasar
bagi pengambilan kebijakan berbasis data dalam rangka perce-
patan penurunan stunting, terutama di wilayah prioritas nasional.

2. Metode
2.1. Data dan Variabel Penelitian

Penelitian ini menggunakan data sekunder pada tahun
2023 yang diperoleh dari Kementerian Kesehatan RI, Badan Pusat
Statistik, dan Badan Pangan Nasional. Banyaknya observasi dalam
penelitian ini mencakup 85 Kabupaten dan 34 Kota yang berasal
dari 6 Provinsi di Pulau Jawa. Variabel yang digunakan pada pe-
nelitian ini terdiri dari variabel respon (Y ) dan variabel prediktor
(X). Variabel respon biner yang digunakan adalah status stunting,
yaitu kategorisasi dari prevalensi stunting kedalam dua kelas di-
mana kelas 1 untuk wilayah dengan kasus stunting tinggi (>20%)
dan kelas 0 untuk wilayah dengan kasus stunting rendah (<20%)
[12]. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini disajikan pada
Tabel 1.

Tabel 1. Variabel penelitian

Variabel Keterangan Skala
Y Risiko Kasus Stunting Ordinal
X1 Indeks Ketahanan Pangan Rasio
X2 Persentase Rumah Tangga yangMemiliki Sa-

nitasi Layak
Rasio

X3 Persentase Bayi Mendapat Imunisasi Dasar
Lengkap

Rasio

X4 Rasio Posyandu terhadap Desa/ Kelurahan Rasio
X5 Persentase Bayi <6 Bulan yang Diberi ASI

Eksklusif
Rasio

X6 Persentase Tempat Pengelolaan Makanan
yang Memenuhi Standar Kesehatan

Rasio

X7 Harapan Lama Sekolah Rasio

2.2. Prosedur Penelitian
Penelitian ini menggunakan dua metode analisis yaitu re-

gresi logistik biner dan random forest. Tahapan analisis data pada
penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Menginput data prediksi prevalensi stunting dengan total 119
data dan 8 variabel.

2. Tahap preprocessing data yaitu melakukan pengecekan data
cleaning dan mengonversi beberapa variabel sesuai tipe da-
ta (transformasi data). Kemudian melihat gambaran umum
data dengan statistika deskriptif

3. Melakukan analisis menggunakan regresi logistik biner de-
ngan Cross-Validation:
(a) Menentukan metode validasi model menggunakan k-
fold cross-validation (10-fold), untuk memaksimalkan pe-
manfaatan seluruh data secara efisien tanpa kehilang-
an data untuk pengujian.

(b) Membangun model regresi logistik menggunakan se-
luruh data.

(c) Melakukan Estimasi parameter dengan metode Maxi-
mum Likelihood Estimation (MLE) untuk memperoleh ni-
lai koefisien terbaik.

(d) Melakukan pengujian parameter dengan uji serentak
dan uji parsial untuk melihat pengaruh dari setiap va-
riabel prediktor terhadap variabel respon.

(e) Melakukan Uji Goodness of Fit menggunakan Hosmer-
Lemeshow Test untuk mengevaluasi sejauh mana model
sesuai dengan data aktual.

(f) Menginterpretasikan nilai koefisien melalui perhitung-
an odds ratio, untuk mengetahui seberapa besar penga-
ruh masing-masing variabel prediktor terhadap pelu-
ang kejadian.

(g) Mengevaluasi kinerja model regresi logistik menggu-
nakan metrik akurasi dan balanced accuracy dari hasil
cross-validation sebagai indikator ketepatan klasifikasi
model.

4. Melakukan analisis menggunakan random forest dengan
Cross-Validation:
(a) Menentukan metode validasi model menggunakan k-
fold cross-validation (10-fold), dengan memanfaatkan se-
luruh data secara efisien untuk pelatihan dan evaluasi.

(b) Membangun model Random Forest menggunakan selu-
ruh data.

(c) Melakukan penyesuaian parameter penting seperti
jumlah pohon (ntree), untuk meningkatkan akurasi dan
menghindari overfitting.

(d) Mengidentifikasi variabel berpengaruh denganmelihat
feature importance, yaitu kontribusi relatif tiap variabel
terhadap hasil klasifikasi, yang ditampilkan dalam ben-
tuk tabel dan visualisasi.

(e) Mengevaluasi performa prediksi model Random Forest
dengan membandingkan hasil klasifikasi terhadap la-
bel aktual dan menghitung metrik akurasi dan balanced
accuracy.

5. Membandingkan ketepatan klasifikasi dengan melihat nilai
akurasi dan balanced accuracy padamasing-masingmodel un-
tuk mengambil kesimpulan terbaik.

2.3. Regresi Logistik Biner
Regresi logistik digunakan untuk menganalisis hubungan

antara variabel respon dan variabel prediktor. Perbedaan utama
antara regresi logistik dan regresi linear terletak pada tipe va-
riabel respon yang dianalisis. Regresi logistik digunakan ketika
variabel respon bersifat biner atau dikotomik [2]. Sekumpulan
variabel prediktor sebanyak p dapat dianalisis menggunakan mo-
del regresi logistik berganda, dengan bentuk fungsi logit:

g(x) = ln
(

π(x)

1− µ(x)

)
= β0 + β1x1 + β2x2 + · · ·+ βpxp.

(1)
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Model regresi logistik berganda dapat dinyatakan dalam
bentuk probabilitas pada pers. (2):

π(x) =
eg(x)

1 + eg(x)
. (2)

Dalam hal ini, π(x) menunjukkan probabilitas bahwa suatu pe-
ngamatan termasuk ke dalam kategori Y . Nilai β0 merupakan in-
tersep dari model regresi logistik, sedangkan βj adalah koefisien
untuk prediktor ke-j. Variabel x menggambarkan nilai dari vari-
abel prediktor, dan p adalah jumlah keseluruhan prediktor yang
digunakan dalam model.

2.4. Pengujian Parameter
Pengujian parameter dilakukan untuk menilai hubungan

antara variabel prediktor dan variabel respon. Pengujian ini bisa
dilakukan secara bersamaan untuk keseluruhan model atau seca-
ra parsial untuk masing-masing variabel prediktor.

2.4.1. Uji Simultan
Uji simultan bertujuan menilai apakah seluruh variabel pre-

diktor secara bersama-sama memiliki pengaruh signifikan ter-
hadap variabel respon pada tingkat signifikansi tertentu (taraf
alpha). Tujuan uji ini mengetahui apakah model secara keselu-
ruhan sudah layak. Dalam pengujian ini, digunakan statistik G
sebagai alat ukur dengan rumus diformulasikan pada pers. (3):

G = −2ln

[ (
n1

n

)n1
(
n0

n

)n0∏n
i=1 π̂

yi

i (1− π̂i)
1−yi

]
, (3)

dimana n1 =
∑n

i=1 yi adalah total observasi dan n0 =∑n
i=1 (1− yi) adalah probabilitas dari model regresi logistik un-

tuk observasi.

2.4.2. Uji Parsial
Uji parsial bertujuan untukmengevaluasi pengaruhmasing-

masing variabel prediktor secara individual terhadap variabel res-
pon. Melalui uji ini, dapat diketahui apakah suatu variabel pre-
diktor secara signifikan mempengaruhi respon. Uji statistik yang
digunakan adalah statistik Wald, yang dinyatakan pada pers. (4):

Wj =
β̂j√

var(β̂j)
. (4)

2.4.3. Uji Kelayakan Model
Uji kelayakan model dilakukan untuk menilai sejauh ma-

na model regresi logistik cocok atau layak digunakan dalam
menggambarkan data yang diamati. Digunakan statistik Hosmer-
Lemeshow, yang dirumuskan pada pers. (5):

Ĉ =

g∑
k=1

(
Ok − n‘kπk

)2
n‘kπk (1− πk)

. (5)

2.5. Random Forest
Random Forest adalah metode klasifikasi berbasis ensemble

yang terdiri dari sejumlah pohon keputusan (decision tree) yang
dibentuk secara acak dari data pelatihan. Pada setiap pohon,

pemilihan fitur dilakukan secara acak, dan hasil prediksi diten-
tukan melalui mekanisme voting mayoritas dari seluruh pohon.
Metode ini mengandalkan dua parameter utama: jumlah pohon
yang dibangun dan jumlah fitur yang dipilih secara acak pada se-
tiap pemisahan. Semakin banyak pohon yang dibentuk, semakin
stabil dan akurat prediksinya. Algoritma random forest berkaitan
erat dengan decision tree, karena pada dasarnya random forest ter-
diri dari kumpulan decision tree yang digabungkan melalui proses
voting mayoritas. Decision tree merupakan metode yang meng-
gunakan pemisahan (splitting) bersyarat secara bertingkat untuk
menentukan pemisahan terbaik berdasarkan nilai entropy, yaitu
ukuran ketidakpastian dalam suatu kondisi yang dinyatakan pa-
da pers. (6). Tujuannya adalah memaksimalkan nilai information
gain yang dirumuskan pada pers. (7).

Entropy =
∑

pi log(pi), (6)

IG = E(parent) =
∑

wiE(childi). (7)

Dalam rumus entropy, pimerepresentasikan probabilitas ke-
munculan kelas ke-i. Sedangkan information gain (IG) diperoleh
dari selisih antara entropy dari node induk (parent) dan entropy
gabungan dari node anak (child) yang telah diberi bobot. Pada
algoritma random forest, sejumlah decision tree dibentuk, dan ha-
sil prediksi dari masing-masing pohon akan digabungkan. Kelas
yang paling sering diprediksi (mayoritas) kemudian dijadikan ha-
sil akhir dari algoritma random forest.

Salah satu keunggulan utama dari Random Forest adalah ke-
mampuannya dalam mengukur feature importance, yaitu kontribu-
si masing-masing variabel terhadap akurasi prediksi model. Fea-
ture importance dihitung berdasarkan seberapa besar suatu fitur
menurunkan nilai entropy secara keseluruhan pada semua pohon
dalam model. Variabel dengan nilai importance tinggi dianggap
memiliki pengaruh besar dalam menentukan hasil prediksi dan
dapat digunakan untuk mengidentifikasi faktor-faktor kunci da-
lam klasifikasi [13].

2.6. Evaluasi Kinerja Model

Prediksi dalam model klasifikasi tidak selalu sempurna, se-
hingga evaluasi kinerja diperlukan. Salah satu metode evaluasi
yang umum digunakan adalah confusion matrix, yaitu tabulasi an-
tara kelas aktual dan kelas prediksi. Untuk data dua kelas, evalu-
asi mencakup empat komponen: True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN), digunakan untuk
menilai akurasi dan ketepatan klasifikasi [14]. Beberapa metrik
evaluasi kinerja model klasifikasi meliputi akurasi, presisi, recall,
spesifisitas, dan balanced accuracy [14, 15].

2.6.1. Akurasi

Akurasi mengukur proporsi total prediksi yang benar di-
bandingkan dengan keseluruhan data, diperoleh dengan meng-
gunakan pers. (8):

Akurasi =
TN+ TP

TN+ FP+ FN+ TP
. (8)
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2.6.2. Presisi
Presisi mengukur proporsi prediksi positif yang benar, di-

peroleh dengan menggunakan pers. (9):

Presisi =
TP

TP+ FN
. (9)

2.6.3. Sensitivitas (Recall)
Sensitivitas mengukur seberapa baik model mengidentifi-

kasi kejadian positif dari seluruh kasus yang sebenarnya positif,
diperoleh dengan menggunakan pers. (10)

Sensitivitas =
TP

FN+ TP
. (10)

2.6.4. Spesifisitas
Spesifisitas mengukur seberapa baik model mengidentifi-

kasi kejadian negatif dari seluruh kasus yang sebenarnya negatif,
diperoleh dengan menggunakan pers. (11)

Spesifisitas =
TN

FN+ FP
. (11)

2.6.5. Balanced Accuracy
Balanced Accuracy mengukur rata-rata antara sensitivitas

dan spesifisitas.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Eksplorasi Data

Eksplorasi data merupakan tahap awal untuk memahami
karakteristik dataset sebelum pemodelan dilakukan [16]. Proses
ini mencakup pemeriksaan struktur data, distribusi nilai, hubung-
an antar variabel, serta deteksi outlier dan missing value. Dataset
terdiri dari 119 observasi dengan tujuh variabel prediktor dan
satu variabel respon biner, yaitu status stunting. Variabel ini di-
klasifikasikan ke dalam dua kelas: kelas 1 untuk wilayah dengan
risiko stunting tinggi (>20%) dan kelas 0 untuk wilayah dengan
risiko rendah (<20%) [12]. Proporsi masing-masing kelas ditam-
pilkan pada Gambar 1.

Gambar 1. Distribusi variabel respon

Gambar 1 menunjukkan bahwa pada variabel respon terdi-
ri dari 53,80% kelompok 0 (64 observasi) dan 46,20% kelompok
1 (55 observasi). Selisih antara kedua kelas tidak terlalu besar,
menunjukkan bahwa data relatif seimbang secara proporsi kelas.

Selanjutnya dilakukan ekspolarasi data untuk setiap variabel pre-
diktor. Hasil ekspolarasi data untuk setiap variabel prediktor da-
pat dilihat pada pada Tabel 2.

Tabel 2. Statistik deskriptif variabel prediktor

Variabel Minimum Median Mean Maximum Standar Deviasi
X1 56,63 83,57 82,93 94,20 5,71
X2 44,76 87,83 83,57 99,29 13,60
X3 42,81 88,44 88,19 115,10 12,09
X4 2,874 7,439 8,297 24,268 3,71
X5 24,50 73,20 70,99 137,20 16,18
X6 25,90 69,10 68,35 115,16 18,30
X7 11,80 13,17 13,29 17,62 1,03

Berdasarkan Tabel 2, diketahui bahwa sebagian besar varia-
bel prediktor memiliki nilai rata-rata dan median yang relatif ber-
dekatan, menunjukkan distribusi yang cenderung simetris. Na-
mun, terdapat beberapa variabel dengan standar deviasi tinggi
dan selisih antara nilai maksimum dan minimum yang besar, yang
mengindikasikan adanya sebaran yang luas atau potensi outlier.
Selanjutnya, hubungan antara masing-masing variabel prediktor
dengan variabel respon akan ditelaah lebih lanjut dengan visua-
lisasi menggunakan boxplot. Hal untuk menilai potensi kontribu-
sinya dalam membentuk model prediktif. Visualisasi boxplot hu-
bungan variabel prediktor dengan variabel respon dapat dilihat
pada Gambar 2.

Gambar 2. Boxplot hubungan variabel prediktor dengan va-
riabel respon

Gambar 2 menunjukkan bahwa pada variabel X1, X2, X3,
X4, dan X6 memiliki nilai median lebih rendah pada kelompok ri-
siko stunting dibandingkan dengan kelompok tidak stunting. Hal
ini berarti bahwa semakin rendah nilai setiap variabel prediktor,
kemungkinan risiko stunting cenderung meningkat yang artinya
kelima variabel tersebut berkontribusi negatif terhadap kejadian
risiko stunting. Sedangkan variabel X5 dan X7 menunjukkan dis-
tribusi nilai yang cukup mirip antara kelompok stunting dan tidak
stunting. Tidak terdapat perbedaan median yang mencolok, se-
hingga kemungkinan pengaruh kedua variabel ini terhadap stun-
ting relatif kecil atau tidak signifikan.

Analisis korelasi dilakukan untuk memeriksa korelasi antar
variabel independent. Tujuannya adalah untuk memastikan bahwa
tidak terjadi multikolinearitas dalam pemodelan regresi logistik
biner. Multikolinearitas adalah kejadian ketika dua atau lebih va-
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riabel prediktor dalam model sangat berkorelasi, sehingga me-
nyulitkanmodel untukmengestimasi koefisien secara akurat [17].
Deteksi awal terhadap multikolinearitas penting untuk menjaga
validitas model regresi dan interpretasi hasil analisis [18]. Hasil
plot korelasi antar variabel prediktor dapat dilihat pada Gambar 3.

Gambar 3. Matriks korelasi variabel prediktor

Gambar 3 menampilkan matriks korelasi antar variabel pre-
diktor, di mana warna biru lebih gelap menunjukkan korelasi po-
sitif yang kuat, sedangkan warna lebih terang menunjukkan ko-
relasi yang lebih lemah. Korelasi tertinggi terdapat antara X1 dan
X2 (r = 0, 53) sedangkan korelasi antara variabel lainnya rela-
tif lebih rendah karena nilainya < 0,5. Meskipun korelasi antar
variabel prediktor tidak menunjukkan hubungan yang sangat ku-
at, penting untuk menghitung Variance Inflation Factor (VIF) untuk
memastikan bahwa tidak ada multikolinearitas yang merugikan
dalam model regresi logistik. Hal ini karena plot korelasi hanya
menunjukkan hubungan dua variabel secara langsung, namun ti-
dak mendeteksi multikolinearitas kompleks antar beberapa pre-
diktor.

VIF adalah ukuran statistik yang digunakan untuk mende-
teksi multikolinearitas antar variabel prediktor dalam model re-
gresi. Perhitungan VIF lebih komprehensif karenamenguji penga-
ruh gabungan dari semua prediktor terhadap masing-masing pre-
diktor lainnya, sehingga lebih andal dalam mendeteksi potensi
multikolinearitas dalam model regresi. Sebuah variabel dikatak-
anmemiliki multikolinearitas tinggi apabila nilai VIF-nyamelebihi
10, karena ini menunjukkan bahwa varians estimasi koefisiennya
meningkat drastis akibat korelasi dengan variabel lain [17]. Nilai
VIF dari tiap variabel prediktor dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Nilai VIF model penuh

Variabel X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7
VIF 1,29 1,60 1,17 1,19 1,05 1,11 1,53

Nilai VIF pada Tabel 3 menunjukkan bahwa tidak terdapat
satupun variabel yang memiliki nilai VIF lebih dari 10. Hal ini me-
nunjukkan bahwa tidak terdapat indikasi multikolinearitas yang
tinggi antar variabel prediktor. Dengan demikian, model bebas
dari masalah multikolinearitas yang kuat antar variabel bebas.

Ketiadaan multikolinearitas ini juga memastikan bahwa estimasi
koefisien regresi yang dihasilkan akan stabil dan dapat diinterp-
retasikan secara akurat sehingga pemodelan dapat dilanjutkan
dengan analisis regresi logistik biner secara valid.

3.2. Regresi Logistik Biner
Regresi logistik biner merupakan metode analisis yang di-

gunakan untuk memprediksi probabilitas dari suatu kejadian
yang memiliki dua kemungkinan hasil, seperti kejadian stunting
atau tidak stunting. Model ini menghubungkan variabel depen-
den kategorik dengan satu atau lebih variabel independen mela-
lui fungsi logit [2].

Dalam regresi logistik biner, salah satu asumsi penting yang
perlu dipenuhi adalah adanya hubungan linear antara logit (log-
odds) dari probabilitas kejadian dan variabel kontinu [2]. Pelang-
garan terhadap asumsi ini dapat menghasilkan estimasi parame-
ter yang bias serta menurunkan akurasi prediksi model [19]. Un-
tuk menguji asumsi ini, metode Box-Tidwell test dapat digunakan,
di mana interaksi antaramasing-masing variabel prediktor dan lo-
garitma alaminya dimasukkan ke dalam model. Jika koefisien in-
teraksi tersebut signifikan secara statistik (p-value < 0,05), maka
terdapat bukti bahwa hubungan antara prediktor dan logit tidak
bersifat linear, dan asumsi linearitas tidak terpenuhi [20]. Hasil
Box-Tidwell test dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Box-Tidwell test

Variabel p-value
X1 0,2098
X2 0,3515
X3 0,5589
X4 0,0784
X5 0,3803
X6 0,1213
X7 0,6722

Tabel 4 menunjukkan bahwa seluruh variabel memiliki nilai
p-value > 0,05. Artinya, tidak cukup bukti untuk menyatakan
bahwa hubungan antara masing-masing variabel prediktor dan
logit tidak linier. Dengan kata lain, hasil ini menunjukkan bahwa
asumsi linearitas antara logit dan seluruh prediktor numerik telah
terpenuhi, sehingga model regresi logistik yang dibangun dapat
dianggap sesuai secara statistik.

Setelah asumsi linearitas diperiksa, dilakukan analisis resi-
dual untukmengevaluasi kecocokanmodel danmendeteksi obse-
rvasi yang mungkin menyimpang secara signifikan atau memiliki
pengaruh besar terhadap hasil estimasi. Beberapa metrik residu-
al yang digunakan antara lain studentized residual, Cook’s distance,
dan residual terhadap nilai prediksi [2].

Gambar 4 menunjukkan bahwa sejumlah observasi memili-
ki nilai studentized residual melebihi ambang ±2, yang secara sta-
tistik dapat diindikasikan sebagai pencilan. Namun, berdasarkan
Gambar 5, nilai Cook’s distance untuk seluruh observasi tercatat di
bawah ambang batas 1, yang menunjukkan bahwa tidak terdapat
pengamatan yang memiliki pengaruh besar terhadap estimasi pa-
rameter model. Artinya, meskipun terdapat pencilan, tidak ada
satupun observasi yang dikategorikan sebagai pengamatan ber-
pengaruh secara statistik (influential points) [16].

Gambar 6 menunjukkan visualisasi antara residual terstan-
darisasi dan nilai prediksi memiliki pola sebaran yang acak di se-
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Gambar 4. Plot Studentized Residual

Gambar 5. Plot cook’s distance

Gambar 6. Plot residual terhadap nilai prediksi

kitar garis nol tanpa kecenderungan sistematis. Hal ini mengindi-
kasikan tidak adanya pelanggaran spesifikasi model, serta men-
dukung bahwa struktur model telah mewakili hubungan yang ada
dalam data dengan cukup baik [19]. Berdasarkan hasil peme-
riksaan asumsi dan analisis residual, model regresi logistik yang
dikembangkan dinilai telah memenuhi syarat dasar pemodelan

yang baik. Oleh karena itu, model dinilai layak untuk digunakan
dalam analisis inferensial selanjutnya. Hasil analisis regresi logis-
tik biner dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil analisis regresi logistik biner

Variabel Estimasi Koefisien Z-hitung p-value
Intercept 27,908 3,690 0,000
X1 -0,106 -2,023 0,043
X2 -0,007 -0,323 0,746
X3 -0,104 -2,932 0,003
X4 -0,517 -3,243 0,001
X5 -0,011 -0,683 0,494
X6 -0,032 -2,161 0,031
X7 -0,191 -0,513 0,608

Hasil analisis regresi logistik biner Tabel 5 memberikan
informasi estimasi koefisien, nilai Z-hitung, dan signifikansi (p-
value) untuk masing-masing variabel independen. Estimasi koe-
fisien menunjukkan arah dan besarnya pengaruh suatu variabel
terhadap kemungkinan terjadinya risiko stunting. Nilai Z-hitung
dan p-value digunakan untuk mengevaluasi apakah pengaruh ter-
sebut signifikan secara statistik terhadap variabel dependen. In-
formasi ini menjadi dasar dalam melakukan uji parameter, baik
secara simultan maupun parsial untuk menilai signifikansi model
dan kontribusi masing-masing variabel prediktor dalam meme-
ngaruhi kejadian stunting [2].

3.2.1. Uji Parameter
Uji parameter mencakup dua pendekatan, yaitu uji simult-

an (uji penuh) dan uji individual (uji parsial). Uji simultan atau uji
penuh dilakukan untukmengetahui apakahmodel regresi logistik
biner secara keseluruhan signifikan dalam memprediksi variabel
dependen. Uji ini dilakukan dengan membandingkan model yang
memasukkan semua variabel independen (model penuh) dengan
model tanpa variabel independen (model nol) menggunakan sta-
tistik likelihood ratio test. Statistik uji simultan mengikuti distri-
busi Chi-square [2]. Hasil Uji Simultan berdasarkan pers. (3) dapat
dilihat pada Tabel 6.

Tabel 6. Hasil uji simultan

χ2 df p-value
65,578 7 1,151 x 10−11

Berdasarkan hasil pada Tabel 6 diperoleh nilai statistika pe-
ngujian chi-square G2 (65, 678) > χ2

(6;0,05) (12, 592), dengan ni-
lai p-value sebesar 0,000 < 0,05 sehingga tolak H0. Hal ini me-
nunjukkan bahwa model regresi logistik biner secara simultan
signifikan, sehingga terdapat setidaknya satu variabel prediktor
yang berpengaruh terhadap variabel respon. Dengan hasil ini,
analisis dapat dilanjutkan ke tahap uji parsial.

Uji parsial bertujuan untukmengevaluasi pengaruhmasing-
masing variabel prediktor (independen) terhadap variabel res-
pon secara individual, dengan melihat apakah koefisien regresi
masing-masing variabel signifikan secara statistik. Dalam regre-
si logistik, uji parsial biasanya dilakukan menggunakan Wald test
[2]. Uji parsial dilakukan menggunakan nilai Z-hitung berdasark-
an pers. (4) dan p-value yang dihasilkan tiap variabel prediktor
pada Tabel 5.
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Tabel 5 menunjukkan bahwa terdapatkan variabel yang ni-
lai p-valuenya < 0,05 yaitu X1, X3, X4, dan X6 sehingga tolak H0.
Hal ini berarti variabel tersebut berpengaruh signifikan terhadap
variabel respon. Sedangkan variabel lainnya seperti X2, X5, dan
X7 mempunyai nilai p-value > 0,05 sehingga gagal tolak H0. Hal
ini berarti variabel tersebut tidak berpengaruh signifikan terha-
dap variabel respon.

3.2.2. Uji Goodness Of Fit (Kecocokan Model)
Uji kecocokan model (goodness of fit) merupakan uji selan-

jutnya dalam analisis regresi logistik biner. Uji ini bertujuan un-
tuk mengetahui seberapa baik model yang dibentuk dapat men-
jelaskan data, atau dengan kata lain, apakah model sesuai (fit)
dengan data yang diamati. Salah satu cara untuk mengukur ini
adalah melalui uji Hosmer dan Lemeshow [2]. Hasil uji kecocokan
model menggunakan pers. (5) dapat dilihat pada Tabel 7.

Tabel 7. Hasil uji kecocokan model

χ2 df p-value
4,258 7 0,83311

Tabel 7 menunjukkan bahwa hasil pengujian chi-square
G2 (4, 258) < χ2

(6;0,05) (12, 592), dengan nilai p-value sebesar
0,8331 > 0,05 sehingga gagal tolak H0. Hal ini menunjukkan
bahwa model regresi logistik biner dianggap sesuai dengan da-
ta. Artinya, tidak terdapat perbedaan yang signifikan antara nilai
yang diamati dan nilai yang diprediksi oleh model. Oleh karena
itu, model dapat digunakan untuk keperluan prediksi atau pena-
rikan kesimpulan lebih lanjut.

3.2.3. Model Logistik Biner
Berdasarkan uji parsial yang dilakukan sebelumnya, terda-

pat 4 variabel prediktor yang berpengaruh signifikan terhadap
variabel respon. Dengan demikian, persamaan regresi logistik
sesuai pers. (1) dapat dinyatakan sebagai:

Logit [P (Y = 1)] = 27, 908− 0, 106X1 − 0, 104X3

− 0, 517X4 − 0, 032X6.

Persamaan regresi logistik dapat pula dinyatakan dalam bentuk
probabilitas sesuai pers. (2):

π(x) =
e27,908−0,106X1−0,104X3−0,517X4−0,032X6

1 + e27,908−0,106X1−0,104X3−0,517X4−0,032X6
.

Dari variabel hasil pemodelan, variabel yang menunjukkan
faktor memengaruhi risiko stunting adalah variabel signifikan pa-
da taraf nyata 5%. Selanjutnya variabel signifikan tersebut di in-
terpretasikan berdasarkan odds ratio. Odds rasio adalah suatu pe-
luang yang menggambarkan kemungkinan terjadinya suatu keja-
dian dibandingkan dengan kemungkinan kejadian tersebut tidak
terjadi [21]. Odds Ratio dari setiap variabel signifikan dapat dilihat
pada Tabel 8.

Nilai odds yang dihasilkan dari model logistik menunjukkan
beberapa hubungan penting antara variabel independen dengan
kemungkinan terjadinya risiko stunting. Variabel X1memiliki odds
ratio 0,899 yang berarti bahwa setiap peningkatan 1 nilai Indeks
Ketahanan Pangan akan menurunkan 0,899 kali risiko stunting de-
ngan variabel bebas lainnya konstan. Variabel X3 memiliki odds

Tabel 8. Rasio odds variabel signifikan

Variabel Exp(β)
X1 0,899
X3 0,901
X4 0,596
X6 0,967

ratio 0,901 yang berarti bahwa setiap peningkatan 1% bayi yang
mendapat imunisasi dasar lengkap akan menurunkan 0,901 kali
risiko stunting dengan variabel bebas lainnya konstan.

Variabel X4memiliki odds ratio 0,596 yang berarti bahwa se-
tiap peningkatan 1 nilai rasio posyandu terhadap desa/kelurahan
akanmenurunkan 0,596 kali risiko stunting dengan variabel bebas
lainnya konstan. Variabel X6 memiliki odds ratio 0,967 yang ber-
arti bahwa setiap peningkatan 1% tempat pengelolaan makanan
yang memenuhi standar kesehatan akan menurunkan 0,967 kali
risiko stunting dengan variabel bebas lainnya konstan.

Model yang telah dibentuk kemudian dievaluasi untuk me-
nilai sejauh mana model mampu melakukan prediksi secara aku-
rat dan andal terhadap variabel respon. Evaluasi ini bertujuan
untuk memastikan bahwa model tidak hanya signifikan secara
statistik, tetapi juga memiliki kemampuan klasifikasi yang baik
dalam praktik, terutama saat diterapkan pada data baru [22, 23].
Evaluasi dilakukan dengan menggunakan beberapa metrik per-
forma, yaitu akurasi sesuai pers. (8), presisi sesuai pers. (9), sen-
sitivitas (recall) sesuai pers. (10), spesifisitas sesuai pers. (11), dan
balanced accuracy. Hasil evaluasi performa model dapat dilihat
pada Tabel 9.

Tabel 9. Evaluasi performa model

Metrik Nilai
Akurasi 0,765
Presisi 0,755

Sensitivitas 0,727
Spesifisitas 0,797

Balanced Accuracy 0,761

Hasil evaluasi pada Tabel 9 menunjukkan bahwa model
memiliki akurasi sebesar 76,50%, yang menggambarkan propor-
si klasifikasi yang benar secara keseluruhan. Nilai presisi sebe-
sar 75,50% menunjukkan bahwa dari seluruh prediksi positif, se-
banyak 75,50% merupakan kasus positif yang benar. Sensitivi-
tas model sebesar 72,70% mencerminkan kemampuannya dalam
mendeteksi kasus positif secara tepat, sementara spesifisitas se-
besar 79,70% menunjukkan keakuratan model dalam mengena-
li kasus negatif. Nilai balanced accuracy sebesar 76,10%, sebagai
rata-rata dari sensitivitas dan spesifisitas, menunjukkan bahwa
model memiliki kinerja yang cukup seimbang dalam mengklasi-
fikasikan kedua kategori respon. Berdasarkan hasil evaluasi ini,
dapat disimpulkan bahwa model memiliki performa yang cukup
baik dan dapat digunakan untuk keperluan prediksi dan pengam-
bilan keputusan, meskipun masih terdapat ruang untuk pening-
katan.

3.3. Random Forest

Random Forest adalah metode machine learning berbasis en-
semble decision tree yang digunakan untuk klasifikasi maupun re-
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gresi. Setiap decision tree dalam algoritma ini membagi data ber-
dasarkan atribut yang mampu meminimalkan heterogenitas ke-
las. Heterogenitas tersebut diukur menggunakan nilai entropy
sesuai pers. (6), sedangkan efektivitas pemisahan data diukur
menggunakan information gain sesuai pers. (7).

Salah satu fitur penting dari Random Forest adalah kemam-
puannya untuk menghitung feature importance, yaitu ukuran se-
berapa besar kontribusi masing-masing variabel dalam mening-
katkan akurasi model. Dalam penelitian ini, Random Forest digu-
nakan untuk mengidentifikasi variabel-variabel yang paling ber-
kontribusi terhadap prediksi dengan mengacu pada nilai feature
importance. Variabel dengan nilai feature importance yang tinggi
dianggap memiliki pengaruh yang lebih besar dalammenentukan
hasil klasifikasi, sehingga dapat diprioritaskan dalam interpretasi
hasil maupun dalam perancangan kebijakan atau intervensi yang
relevan [3]. Hasil feature importance random forest dapat dilihat
pada Tabel 10.

Tabel 10. Hasil feature importance random forest

Variabel Nilai
X4 100
X1 33,780
X3 18,800
X6 8,807
X2 3,711
X5 1,245
X7 0,000

Hasil analisis feature importance menggunakan metode Ran-
dom Forest pada Tabel 10 menunjukkan bahwa variabel X4 meru-
pakan variabel yang paling berpengaruh terhadap hasil prediksi
model. Hal ini terlihat dari nilai importance-nya yang paling ting-
gi dibandingkan variabel lainnya. Disusul oleh variabel X1 dan
X3, yang juga memberikan kontribusi signifikan meskipun lebih
rendah dari X4. Sementara itu, variabel X6, X2, X5, dan X7 memi-
liki nilai importance yang relatif rendah, menunjukkan kontribusi
yang lebih kecil dalam membentuk keputusan model.

Hasil ini menunjukkan bahwa X4 memiliki peran dominan
dalam proses klasifikasi oleh Random Forest, sehingga dapat men-
jadi fokus utama dalam interpretasi maupun pengambilan kepu-
tusan berbasis model. Sebaliknya, variabel dengan importance
rendah mungkin dapat dipertimbangkan untuk dikeluarkan atau
dipantau lebih lanjut jika diperlukan proses seleksi fitur.

Setelah model Random Forest dibentuk, dilakukan evaluasi
performa untuk menilai sejauh mana model mampu melakukan
klasifikasi dengan baik. Tujuan dari evaluasi ini adalah memastik-
an model tidak hanya menghasilkan hasil yang stabil, tetapi juga
andal saat diterapkan pada data baru. Hasil evaluasi performa
random forest dapat dilihat pada Tabel 11.

Tabel 11. Evaluasi performa model random forest

Metrik Mtry = 2 Mtry = 4 Mtry = 7
Akurasi 0,781 0,781 0,765
Presisi 0,784 0,774 0,746

Sensitivitas 0,727 0,746 0,746
Spesifisitas 0,828 0,813 0,781

Balanced Accuracy 0,778 0,779 0,763

Berdasarkan hasil evaluasi performa model Random Forest

dengan variasi parameter mtry (jumlah variabel acak yang diper-
timbangkan pada setiap split pohon), diperoleh bahwa model de-
ngan mtry = 2 dan mtry = 4 memberikan hasil yang serupa dan
lebih optimal dibandingkan mtry = 7. Nilai akurasi pada mtry =
2 dan 4 sama, yaitu sebesar 0,781, yang menunjukkan bahwa se-
kitar 78,1% dari total observasi berhasil diklasifikasikan dengan
benar. Dari sisi presisi, model dengan mtry = 2 mencatat nilai
tertinggi yaitu 0,784, menunjukkan bahwa prediksi positif mo-
del paling tepat pada konfigurasi ini. Sementara itu, sensitivi-
tas (recall) tertinggi dicapai pada mtry = 4 dan 7 sebesar 0,746,
menunjukkan kemampuan model dalam menangkap kasus posi-
tif dengan baik. Namun, spesifisitas tertinggi masih terdapat pa-
da mtry = 2 yaitu 0,828, mengindikasikan model paling akurat
dalam mengenali kasus negatif. Untuk metrik balanced accuracy,
yang merupakan rata-rata dari sensitivitas dan spesifisitas, nilai
terbaik juga ditunjukkan olehmtry= 4 (0,779), sedikit lebih ting-
gi dari mtry = 2 (0,778). Model dengan mtry = 7 memiliki per-
forma paling rendah di semua metrik. Secara keseluruhan, mtry
= 2 dan mtry= 4 dapat dianggap sebagai pilihan parameter ter-
baik, dengan keseimbangan performa yang baik antara presisi,
sensitivitas, dan spesifisitas.

3.4. Perbandingan Regresi Logistik Biner dan Random Forest
3.4.1. Identifikasi Faktor Berpengaruh

Berdasarkan hasil analisis, terdapat kesamaan dan perbeda-
an dalam identifikasi variabel penting antaramodel Regresi Logis-
tik Biner dan Random Forest. Regresi Logistik Biner menunjukkan
bahwa variabel X1, X3, X4, dan X6 berpengaruh secara signifikan
terhadap variabel respon, berdasarkan nilai koefisien dan uji sig-
nifikansi statistik. Sementara itu, Random Forest melalui analisis
feature importance mengidentifikasi variabel X4, X1, dan X3 seba-
gai variabel yang paling berkontribusi terhadap proses klasifikasi.

Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa kedua metode se-
pakat terhadap pentingnya variabel X1 (Indeks Ketahanan Pa-
ngan), X3 (Persentase Bayi Mendapat Imunisasi Dasar Lengkap),
dan X4 (Rasio Posyandu terhadap Desa/ Kelurahan) yang mem-
perkuat keandalan ketiga variabel tersebut dalammempengaruhi
hasil prediksi. Namun, perbedaan muncul pada variabel X6 (Per-
sentase Tempat Pengelolaan Makanan yang Memenuhi Standar
Kesehatan), yang dianggap signifikan oleh regresi logistik tetapi
tidak termasuk dalam variabel paling penting menurut Random
Forest. Hal ini bisa terjadi karena regresi logistik mempertim-
bangkan hubungan linier dan signifikansi statistik [24], sedangk-
an Random Forest lebih fokus pada kontribusi terhadap performa
model secara keseluruhan, termasuk hubungan non-linier atau in-
teraksi antar variabel [25]. Dengan demikian, kedua pendekatan
dapat saling melengkapi. Regresi logistik mempunyai keunggulan
dalam kemudahan interpretasi dimana pengguna dapat menge-
tahui arah (positif atau negatif) serta kekuatan hubungan antara
variabel prediktor terhadap variabel respon [24].

Temuan ini dapat menjadi dasar rekomendasi kebijakan.
Peningkatan ketahanan pangan dapat dilakukan melalui lumbung
pangan desa dan edukasi gizi. Cakupan imunisasi perlu diperlu-
as lewat optimalisasi layanan posyandu. Peningkatan jumlah dan
kualitas posyandu penting untuk memperluas akses layanan da-
sar. Terakhir, pembinaan tempat pengolahan makanan mendu-
kung pencegahan penyakit yang berdampak pada pertumbuhan
anak. Dengan mengacu pada hasil kedua model, strategi penu-
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runan stunting dapat dirancang secara lebih efektif, berbasis data,
dan lintas sektor.

3.4.2. Hasil Evaluasi Performa

Hasil perbandingan performa antara model regresi logistik
biner dan algoritma Random Forest berdasarkan beberapa metrik
evaluasi seperti akurasi, presisi, sensitivitas, spesifisitas, dan ba-
lanced accuracy disajikan pada Tabel 12.

Tabel 12. Perbandingan evaluasi performa

Metrik Logistik Biner Random Forest
Akurasi 0,765 0,781
Presisi 0,755 0,784

Sensitivitas 0,727 0,727
Spesifisitas 0,797 0,828

Balanced Accuracy 0,761 0,778

Berdasarkan perbandingan evaluasi performa pada Ta-
bel 12, model Random Forest dan regresi logistik biner menun-
jukkan hasil yang cukup kompetitif namun dengan karakteristik
performa yang berbeda. Model Random Forest memiliki nilai aku-
rasi sebesar 0,781, sedikit lebih tinggi dibandingkan regresi lo-
gistik biner yang bernilai 0,765. Nilai presisi Random Forest ju-
ga mencapai 0,784, yang menunjukkan bahwa model cukup ba-
ik dalam menghasilkan prediksi positif yang tepat dibandingkan
regresi logistik biner yang bernilai 0,755. Sementara itu, sensiti-
vitas Random Forest berada pada angka 0,746, sedikit lebih tinggi
dibandingkan regresi logistik dengan nilai 0,727, yang mengindi-
kasikan kemampuannya lebih baik dalam menangkap kasus po-
sitif. Dari sisi spesifisitas, Random Forest mencatat nilai 0,828,
yang menunjukkan performa kuat dalam mendeteksi kasus nega-
tif dibandingkan regresi logistik biner yang bernilai 0,797. Nilai
balanced accuracy yang dihasilkan random forest sebesar 0,778 se-
dangkan regresi logistik biner sebesar 0,761, ini mengindikasikan
bahwa keseimbangan yang baik antara sensitivitas dan spesifisi-
tas random forest lebih baik dibandingkan regresi logistik biner.

Jika dibandingkan, Random Forestmenunjukkan keunggulan
pada seluruh metrik evaluasi, menandakan bahwa model ini lebih
fleksibel dan mampu menangkap kompleksitas data dibandingk-
an regresi logistik yang bersifat linier. Temuan ini mengindikasik-
an bahwa Random Forest lebih optimal dalam mengklasifikasikan
risiko stunting. Oleh karena itu, hasil dari model ini dapat diman-
faatkan untuk mengidentifikasi wilayah dan faktor prioritas yang
perlu mendapatkan intervensi lebih lanjut dalam program perce-
patan penurunan stunting di Pulau Jawa.

4. Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis, Regresi Logistik Biner dan Ran-

dom Forest memiliki keunggulan masing-masing dalam identifika-
si faktor dan performa prediksi. Kedua model secara konsisten
mengidentifikasi X1 (Indeks Ketahanan Pangan), X3 (Persentase
Bayi Mendapat Imunisasi Dasar Lengkap), dan X4 (Rasio Posyandu
terhadap Desa/ Kelurahan) sebagai faktor penting dalam menen-
tukan risiko stunting, dengan Regresi Logistik juga menyoroti X6
(Persentase Tempat Pengelolaan Makanan yang Memenuhi Stan-
dar Kesehatan) sebagai variabel signifikan secara statistik. Ran-
dom Forest menunjukkan keunggulan pada hampir semua metrik
evaluasi, menandakan kemampuannya menangkap pola non-linier

dan kompleksitas data secara lebih baik. Hasil feature importan-
ce dari Random Forest menempatkan X4 sebagai variabel paling
dominan, diikuti oleh X1 dan X3 yang mengindikasikan bahwa
aspek layanan kesehatan dasar, akses pangan bergizi, dan cakup-
an imunisasi perlu menjadi prioritas dalam perumusan kebijak-
an penurunan stunting di Pulau Jawa. Oleh karena itu, saran ke-
bijakan yang dapat diajukan meliputi: peningkatan jumlah dan
kualitas posyandu di desa-desa yang masih tertinggal, penguat-
an program ketahanan pangan lokal untuk menjamin ketersedia-
an makanan bergizi bagi rumah tangga miskin, serta optimalisasi
program imunisasi dasar melalui layanan posyandu dan edukasi
masyarakat. Dengan demikian, kedua metode dapat digunakan
secara komplementer: Random Forest untuk prediksi akurat dan
Regresi Logistik untuk interpretasi arah pengaruh, guna mendu-
kung kebijakan penurunan stunting yang lebih efektif dan berba-
sis data.
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