
RESEARCH ARTICLE • OPEN ACCESS

Pemodelan Faktor Risiko Stunting Berbasis Titik Menggunakan
Geographically Weighted Logistic Regression di Kabupaten Bone
Bolango

Ingka Rizkyani Akolo, Fatimah Djafar, dan Maya Paembonan

Volume 8, Issue 1, Pages 101–110, February 2026
Diterima 5 Desember 2025, Direvisi 16 Februari 2026, Disetujui 22 Februari 2026, Diterbitkan 24 Februari 2026

To Cite this Article : I. R. Akolo, F. Djafar, dan M. Paembonan,“Pemodelan Faktor Ri-
siko Stunting Berbasis Titik Menggunakan Geographically Weighted Logistic Regression di
Kabupaten Bone Bolango ”, Jambura J. Math, vol. 8, no. 1, pp. 101–110, 2026, ht-
tps://doi.org/10.37905/jjom.v8i1.35871

© 2026 by author(s)

JOURNAL INFO • JAMBURA JOURNAL OF MATHEMATICS

Homepage : http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jjom/index
Journal Abbreviation : Jambura J. Math.
Frequency : Biannual (February and August)
Publication Language : English (preferable), Indonesia
DOI : https://doi.org/10.37905/jjom
Online ISSN : 2656-1344
Editor-in-Chief : Hasan S. Panigoro
Publisher : Department of Mathematics, Universitas Negeri Gorontalo
Country : Indonesia
OAI Address : http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jjom/oai
Google Scholar ID : iWLjgaUAAAAJ
Email : info.jjom@ung.ac.id

JAMBURA JOURNAL • FIND OUR OTHER JOURNALS

Jambura Journal of
Biomathematics

Jambura Journal of
Mathematics Education

Jambura Journal of
Probability and Statistics

EULER : Jurnal Ilmiah
Matematika, Sains, dan

Teknologi

https://doi.org/10.37905/jjom.v8i1.35871
https://doi.org/10.37905/jjom.v8i1.35871
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jjom/index
https://portal.issn.org/resource/ISSN/2656-1344
https://ejurnal.ung.ac.id/index.php/JJoM/about/editorialTeamBio/3898
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jjom/oai
https://scholar.google.co.id/citations?user=iWLjgaUAAAAJ&hl=id&authuser=5
mailto:info.jjom@ung.ac.id
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jjbm/index
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jmathedu/index
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/jps/index
http://ejurnal.ung.ac.id/index.php/euler/index


Pemodelan Faktor Risiko Stunting Berbasis Titik Menggunakan
Geographically Weighted Logistic Regression di Kabupaten Bone Bolango

Ingka Rizkyani Akolo1, Fatimah Djafar1,∗, Maya Paembonan2

1Jurusan Pendidikan Matematika, IAIN Sultan Amai Gorontalo, Gorontalo 96181, Indonesia
2 Badan Perencanaan Pembangunan Daerah Kabupaten Manokwari, Manokwari 98311, Indonesia

ABSTRAK. Stunting masih menjadi isu penting kesehatan masyarakat di Indonesia, termasuk di Kabupaten Bone
Bolango yang mencatat prevalensi tinggi pada tahun 2023. Variasi kondisi sosial, ekonomi, dan lingkungan antar lo-
kasi pengamatan menunjukkan perlunya analisis yang mempertimbangkan perbedaan spasial antar lokasi. Penelitian
ini bertujuan mengidentifikasi variasi spasial pengaruh faktor risiko stunting yang signifikan menggunakan metode
Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR). Data diperoleh dari Dinas Kesehatan Kabupaten Bone Bolango
tahun 2019. Variabel bebas meliputi imunisasi dasar lengkap (X1), persentase bayi dengan berat lahir rendah (X2),
dan persentase ASI eksklusif (X3), dengan variabel respon berupa kategori prevalensi stunting tinggi (=1) dan rendah
(=0). Analisis mencakup uji multikolinearitas, uji heterogenitas spasial Breusch–Pagan, pemilihan bandwidth melalui
Cross Validation, pembentukan matriks pembobot kernel adaptive Gaussian, dan estimasi parameter menggunakan
MLE–Newton Raphson. Hasil uji multikolinearitas menunjukkan seluruh variabel tidak mengalami kolinearitas (VIF
< 10). Uji Breusch–Pagan menunjukkan adanya heterogenitas spasial (p < 0,10) sehingga GWLR tepat diterapkan.
Hasil menunjukkan bahwa variabel persentase ASI eksklusif signifikan pada lokasi Bone Raya, Bulawa, Bone, Bone
Pantai, dan Kabila Bone, sedangkan imunisasi dasar lengkap dan persentase bayi dengan berat lahir rendah tidak sig-
nifikan. Temuan ini menunjukkan bahwa variabel ASI eksklusif merupakan faktor yang menunjukkan variasi spasial
signifikan terhadap kejadian stunting, sehingga intervensi penanggulangan stunting perlu dirancang secara spesifik
berbasis titik lokasi dengan mempertimbangkan karakteristik lokal masing-masing titik lokasi pengamatan.

ABSTRACT. Stunting remains a major public health issue in Indonesia, including in Kabupaten Bone Bolango, which
recorded a high prevalence in 2023. Variations in social, economic, and environmental conditions across observation
locations indicate the need for analyses that account for spatial differences between areas. This study aims to identify
the spatial variation in the effects of significant stunting risk factors using the Geographically Weighted Logistic
Regression (GWLR) method. The data were obtained from the Health Office of Kabupaten Bone Bolango in 2019. The
independent variables included complete basic immunization (X1), the percentage of low-birth-weight infants (X2),
and the percentage of exclusive breastfeeding (X3), with the response variable defined as high stunting prevalence
(1) and low stunting prevalence (0). The analysis comprised multicollinearity testing, the Breusch–Pagan spatial
heterogeneity test, bandwidth selection using Cross-Validation, construction of an adaptive Gaussian kernel weighting
matrix, and parameter estimation via maximum likelihood with the Newton–Raphson method. The multicollinearity
test indicated that all variables were free from collinearity (VIF < 10). The Breusch–Pagan test revealed the presence
of spatial heterogeneity (p < 0.10), confirming the appropriateness of the GWLR model. The results showed that the
percentage of exclusive breastfeeding was significantly higher in Bone Raya, Bulawa, Bone, Bone Pantai, and Kabila
Bone, whereas complete basic immunization and the percentage of low-birth-weight infants were not significantly
different. These findings indicate that exclusive breastfeeding is a risk factor for stunting, with significant spatial
variation, suggesting that stunting intervention strategies should be designed on a point-by-point, location-specific
basis, taking into account the local characteristics of each observation point.

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 JJoM: Department of Mathematics, Uni-
versitas Negeri Gorontalo, Jln. Prof. Dr. Ing. B. J. Habibie, Bone Bolango 96554, Indonesia.

1. Pendahuluan

Stunting merupakan salah satu permasalahan kesehatan
masyarakat yang masih menjadi tantangan utama di Indonesia,
terutama di wilayah dengan karakteristik sosial-ekonomi dan
lingkungan yang beragam. Berdasarkan data Survey Kesehat-
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an Indonesia tahun 2023 diketahui bahwa prevalensi stunting di
Kabupaten Bone Bolango, Gorontalo mencapai 27,10% melebihi
rata-rata nasional (21,50%), dan melebihi ambang batas WHO se-
besar 20% [1, 2]. Meskipun angka prevalensi stunting ini turun di
angka 23% pada tahun 2024, namun angka ini masih cukup tinggi
jika dibandingkan dengan rata-rata nasional yaitu 19,80%. Kondi-
si ini menunjukkan bahwa stunting masih menjadi masalah kese-
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hatan yang mendesak. Selain itu, penurunan prevalensi stunting
secara nasional belum mampu mengurangi disparitas antardae-
rah. Oleh karena itu, diperlukan analisis yang lebih mendalam
sehingga intervensinya bisa lebih tepat sasaran.

Penelitian stunting di Kabupaten Bone Bolango sudah dila-
kukan oleh beberapa peneliti, yakni Zubedi, et al. [3] yangmemo-
delkan kasus stuntingmenggunakan Generalized Poisson Regression
dan menemukan bahwa jumlah penduduk miskin dan persenta-
se ASI eksklusif berpengaruh signifikan terhadap kejadian stun-
ting. Selain itu, Rahim & Amma [4] menganalisis faktor risiko
stunting di Lokasi Bulango Ulu menggunakan analisis Chi-Square
yang menunjukkan bahwa ada hubungan antara variabel karakte-
ristik ibu dan anak dengan kejadian stunting. Namun demikian,
pendekatan yang digunakan dalam penelitian-penelitian tersebut
masih bersifat global, yaitu mengasumsikan bahwa pengaruh se-
tiap faktor risiko berlaku sama di seluruh wilayah pengamatan.
Dalam praktiknya, asumsi ini belum tentu sesuai dengan kondisi
lapangan. Perbedaan sosial-ekonomi, akses layanan kesehatan,
serta karakteristik lingkungan antar lokasi dapat menyebabkan
variasi pengaruh yang tidak seragam. Jika variasi spasial sema-
cam ini diabaikan, maka estimasi yang dihasilkan model global
berpotensi kurang akurat, bahkan bias, karena tidak menangkap
perbedaan lokal yang sebenarnya terjadi. Hal ini sesuai dengan
yang ditemukan oleh Akolo [5] yang menunjukkan adanya indi-
kasi heterogenitas spasial dalam distribusi dan faktor risiko stun-
ting di Kabupaten Bone Bolango. Kondisi tersebut mengindika-
sikan bahwa pendekatan pemodelan lokal diperlukan untuk me-
nangkap variasi spasial secara akurat.

Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR) adalah sa-
lah satu pendekatan yang memungkinkan analisis variasi spasial
secara lokal. Metode ini merupakan perluasan regresi logistik
konvensional, di mana informasi lokasi dimasukkan dan variabel
respon diasumsikan mengikuti distribusi Bernoulli [6]. Metode
ini memungkinkan koefisien variabel risiko berbeda per lokasi,
menangkap heterogenitas spasial, dan memetakan wilayah de-
ngan dampak risiko paling besar secara lokal. Pendekatan spasial
semacam ini akan memungkinkan identifikasi “wilayah prioritas”
untuk intervensi, dimana ini akan lebih efisien dalam penangan-
an stunting jika dibandingkan menggunakan strategi seragam di
seluruh wilayah.

Pendekatan serupa telah berhasil digunakan pada peneliti-
an terkait determinan ketahanan pangan (food security) di Indo-
nesia untuk memetakan status pangan secara spasial [7]. Sela-
in itu, metode GWLR juga telah digunakan pada kasus stunting
di Lombok Timur dan terbukti mampu mengungkap variasi lokal
yang tidak terdeteksi oleh analisis global [6]. Ada juga penelitian
Alam, et.al [8] yang menggunakan GWLR untuk menentukan va-
riabel yang mempengaruhi penetapan wilayah prioritas stunting
di Indonesia.

Pendekatan serupa telah berhasil digunakan pada peneliti-
an terkait determinan ketahanan pangan (food security) di Indo-
nesia untuk memetakan status pangan secara spasial [7]. Selain
itu, metode GWLR telah diterapkan pada kasus stunting di Lom-
bok Timur dan terbukti mampu mengungkap variasi lokal yang
tidak terdeteksi oleh analisis global [6]. Penelitian Alam, et.al
[8] juga menggunakan GWLR untuk menentukan variabel yang
mempengaruhi penetapan wilayah prioritas stunting di Indone-
sia. Lebih lanjut, Ndangi, et al. [9] membandingkan analisis disk-

riminan dan regresi logistik multinomial untuk pengklasifikasian
siswa, menunjukkan bahwa regresi logistik merupakan metode
klasifikasi yang fleksibel dan efektif karena tidak terlalu bergan-
tung pada asumsi yang ketat. Temuan ini memberikan dasar me-
todologis yang relevan bagi penerapan regresi logistik, dan oleh
karena GWLR merupakan perluasan lokal dari regresi logistik, pe-
nelitian tersebut mendukung penggunaan GWLR dalam konteks
pemetaan faktor risiko kesehatan yang memperhitungkan variasi
spasial.

Dalam konteks ini, meskipun banyak literatur tentang fak-
tor risiko stunting, studi yang menerapkan GWLR pada skala ka-
bupaten di Indonesia, khususnya di Kabupaten Bone Bolango,
Provinsi Gorontalo, masih sangat terbatas. Beberapa penelitian
terkait analisis spasial di wilayah ini, antara lain Akolo [5] dan Ma-
hading, et al. [10] yangmenggunakanmodel Spatial Autoregressive
(SAR) untuk menganalisis kerawanan penyakit di Gorontalo, serta
Hasiru, et.al [11] yang menggunakan model Spasial Durbin untuk
analisis penyebaran stunting di Gorontalo. Namun, penelitian-
penelitian tersebut hanya fokus pada estimasi faktor risiko secara
umum dan tidak secara rinci menunjukkan faktor mana yang sig-
nifikan di masing-masing lokasi. Kondisi ini menunjukkan adanya
gap penelitian dan kebutuhan untuk analisis spasial lokal serta
pemetaan variasi risiko yang kontekstual. Pendekatan regresi lo-
gistik, yang fleksibel dan efektif untuk klasifikasi variabel respon,
menjadi dasar metodologis bagi GWLR, karena GWLR merupak-
an perluasan lokal dari regresi logistik yang memperhitungkan
heterogenitas spasial. Dengan demikian, penelitian ini diharapk-
an dapat memberikan kontribusi baru baik secara metodologis
maupun praktis.

Berdasarkan uraian di atas, penelitian ini bertujuan untuk
mengidentifikasi variasi spasial pengaruh faktor risiko stunting
yang signifikan menggunakan metode Geographically Weighted Lo-
gistic Regression (GWLR), sekaligus menentukan wilayah-wilayah
yang menunjukkan pengaruh signifikan dari faktor tersebut se-
bagai dasar penyusunan rekomendasi intervensi berbasis lokasi.
Dengan demikian, hasil penelitian diharapkan dapat mendukung
kebijakan lokal yang lebih efektif dalam menurunkan angka stun-
ting sesuai karakteristik tiap wilayah.

2. Metode

2.1. Sumber Data dan Variabel Penelitian

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah data se-
kunder yang didapatkan dari dinas kesehatan kabupaten Bone
Bolango tahun 2019. Prevalensi stunting dijadikan variabel res-
pon dengan kategori tinggi (=1) dan rendah (=0), menggunakan
median sebagai cut-off [12, 13]. Variabel prediktor yang digunak-
an adalah imunisasi dasar lengkap (X1), persentase berat bayi la-
hir rendah (X2) dan persentase ASI eksklusif (X3).

Untuk keperluan analisis Geographically Weighted Logistic Re-
gression (GWLR), data wilayah lokasi yang awalnya berbentuk poli-
gon diubah menjadi titik dengan menggunakan geometric centroid
sebagai representasi setiap titik lokasi. Koordinat lintang–bujur
centroid tersebut kemudian digunakan untuk menghitung jarak
Euclidean antar lokasi, yang menjadi dasar pembentukan matriks
pembobot kernel Gaussian. Pendekatan ini memungkinkan mo-
del menangkap variasi pengaruh faktor risiko stunting secara lo-
kal, sesuai karakteristik tiap wilayah.
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2.2. Tahapan Penelitian
Tahapan penelitian ini merujuk pada [6] dengan langkah-

langkah sebagai berikut.
1. Eksplorasi data penelitian untuk masing-masing variabel.
2. Melakukan uji multikolinieritas menggunakan nilai Variance
Inflation Factor (VIF).

3. Melakukan pengujian heterogenitas spasial menggunakan
uji Breusch-Pagan.

4. Menghitung jarak Euclidean untuk setiap lokasi berdasarkan
koordinat lintang dan bujur.

5. Menentukan bandwidth optimum menggunakan Cross Valida-
tion (CV).

6. Menghitung matriks bobot spasial untuk fungsi kernel adap-
tive Gaussian.

7. Melakukan estimasi parameter model GWLR menggunakan
metode MLE dan iterasi Newton-Raphson.

8. Melakukan pengujian signifikansi parameter model simultan
dan parsial.

9. Membentuk model GWLR dan interpretasi.
10. Melakukan pemetaan untuk mendapatkan pengelompokkan

faktor yang signifikan untuk setiap daerah.
11. Interpretasi hasil pemetaan.

2.3. Uji Multikolinieritas
Multikolinearitas terjadi ketika terdapat korelasi yang ting-

gi antar variabel bebas, sehingga dapat menyebabkan estimasi
parameter pada model regresi menjadi bias. Untuk mendeteksi
kondisi ini, digunakan uji Variance Inflation Factor (VIF). Nilai VIF
yangmelebihi 10menunjukkan adanyamultikolinearitas pada da-
ta. Rumus VIF disajikan pada persamaan pers. (1).

VIFj =
1

1−R2
j

, (1)

dimana k adalah banyaknya variabel bebas, dan R2
j merupakan

koefisien determinasi antara variabel bebas ke-j dengan variabel
bebas lainnya [14].

2.4. Uji Heterogenitas Spasial
Uji heterogenitas spasial dilakukan untuk mengetahui apa-

kah terdapat variasi keragaman antar lokasi pada data pengamat-
an. Keberadaan heterogenitas spasial menjadi prasyarat penting
sebelum menerapkan model GWLR, karena model ini hanya re-
levan digunakan ketika hubungan antara variabel tidak bersifat
homogen di seluruh lokasi [15]. Dengan demikian, apabila data
terbukti mengandung heterogenitas spasial, analisis dapat dilan-
jutkan menggunakan model GWLR.

Pada penelitian ini, pengujian heterogenitas spasial dila-
kukan menggunakan uji Breusch–Pagan, dengan hipotesis sebagai
berikut:
• H0: hubungan variabel bersifat homogen di seluruh lokasi,
• H1: minimal ada satu lokasi dengan variasi berbeda,

dengan statistik uji [15] diberikan oleh persamaan:

BP = Z⊤Z. (2)

Z merupakan matriks n × k yang berisi variabel bebas yang te-
lah distandarisasi. Keputusan uji adalah menolak H0 jika BP >
χ2
k,1−α atau p-value < α, dengan k menunjukkan jumlah varia-
bel bebas dalam model.

2.5. Model GWLR
Geographically Weighted Logistic Regression (GWLR)merupak-

an pengembangan dari model regresi logistik yang memasukkan
faktor spasial atau lokasi di dalam analisisnya [8]. Adapun model
GWLR dapat dirumuskan sebagai berikut:

πi = P (yi = 1 | xi)

=
exp(β0(ui, vi) +

∑K
k=1 βk(ui, vi)xik)

1 + exp(β0(ui, vi) +
∑K

k=1 βk(ui, vi)xik)
, (3)

Jika ditransformasi ke dalam bentuk logaritma natural,
pers. (3) menjadi:

logit(πi) = ln
πi

1− πi
= β0(ui, vi) +

K∑
k=1

βk(ui, vi)xik, (4)

dimana πi adalah peluang dari variabel respon (yi = 1) pada nilai
xi di lokasi ke-i, βk(ui, vi) merupakan koefisien dari variabel ke-
k pada lokasi (ui, vi). ui dan vi menunjukkan nilai garis lintang
dan garis bujur pada lokasi ke-i.

Untuk estimasi parameter model GWLR, digunakan meto-
deMaximum Likelihood Estimation (MLE), dengan fungsi likelihood
sebagai berikut [6]:

L(β) =

n∏
i=1

πyi

i (1− πi)
1−yi . (5)

Fungsi log-likelihood dapat dituliskan sebagai:

ℓ(β) =

n∑
i=1

[yi lnπi + (1− yi) ln(1− πi)] (6)

Turunan pertama dari pers. (6) adalah:

∂ℓ(β)

∂β
=

n∑
i=1

(yi − πi)xi, (7)

sedangkan turunan kedua adalah:

∂2ℓ(β)

∂β∂β⊤ = −
n∑

i=1

πi(1− πi)xix
⊤
i . (8)

Oleh karena pers. (8) bersifat implisit, parameter diestimasi
dengan iterasi Newton–Raphson. Persamaan Newton–Raphson
adalah sebagai berikut:

β(t+1) = β(t) −
[
∂2ℓ(β(t))

∂β∂β⊤

]−1
∂ℓ(β(t))

∂β
. (9)

Tahap selanjutnya adalah uji parameter model GWLR, terdi-
ri atas dua uji, yakni uji simultan dan uji parsial. Uji simultan di-
gunakan untuk menentukan apakah semua variabel bebas secara
simultan memiliki pengaruh signifikan terhadap variabel respon
[16]. Hipotesisnya disajikan sebagai berikut:
• H0: semua βk = 0
• H1: minimal salah satu βk ̸= 0

JJoM | Jambura J. Math Volume 8 | Issue 1 | February 2026
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Gambar 1. Peta titik (centroid) status stunting di Kabupaten Bone Bolango tahun 2019

Uji statistik yang digunakan adalah Likelihood Ratio Test
(LRT):

LRT = −2
[
ℓ(β0)− ℓ(β̂)

]
, (10)

dengan kriteria pengujiannya adalah tolak H0 jika p-value < α
atau nilai LRT > χ2

k,1−α, dimana k adalah banyaknya variabel
bebas.

Setelah dilakukan uji simultan, langkah selanjutnya adalah
uji parsial. Uji ini dilakukan untuk menentukan variabel bebas
yang signifikan berpengaruh terhadap variabel respon. Hipotesis
yang digunakan adalah sebagai berikut:
• H0: βk = 0
• H1: βk ̸= 0

Statistik uji yang digunakan adalah uji Z [17]:

Zk =
β̂k

SE(β̂k)
(11)

Keputusan ujinya adalah tolak H0 jika |Zk| > Zα/2.

2.6. Pembobot Spasial Fungsi Kernel Adaptive Gaussian
Bobot spasial berfungsi untuk menunjukkan seberapa kuat

sebuah lokasi dapat mempengaruhi kondisi di lokasi lain berda-
sarkan kondisi geografisnya. Besarnya bobot ditentukan oleh ja-
rak antar titik, dengan posisi setiap lokasi digambarkan melalui
koordinat lintang dan bujur [18]. Pada penelitian ini, digunakan
pembobot spasial berupa fungsi kernel adaptive Gaussian. Pemi-
lihan pembobot Gaussian dalam penelitian ini didasarkan pada
temuan sebelumnya yang menunjukkan bahwa kernel ini biasa-
nya menghasilkan estimasi model yang lebih stabil dan nilai galat
lebih rendah dibandingkan pembobot lain. Dengan pertimbang-
an tersebut, fungsi kernel Gaussian dianggap paling sesuai untuk
analisis ini [6, 16, 17].

Bentuk umum dari matriks pembobot spasial fungsi kernel
adaptive Gaussian [6] adalah sebagai berikut:

wij = exp

(
−

d2ij
2h2

i

)
, (12)

dengan rumus jarak Euclidean [19] adalah:

dij =
√
(ui − uj)2 + (vi − vj)2, (13)

dimana ui menunjukkan nilai garis lintang pada lokasi ke-i, uj

menunjukkan garis lintang pada lokasi ke-j, vi menunjukkan ga-
ris bujur pada lokasi ke-i, vj menunjukkan garis bujur pada lokasi
ke-j, dan hi adalah bandwidth optimum pada lokasi ke-i.

2.7. Pemilihan Bandwidth menggunakan Cross Validation (CV)

Bandwidth merupakan komponen penting dalam proses
analisis model GWLR. Bandwidthmengatur seberapa besar penga-
ruh suatu titik lokasi terhadap titik lokasi lainnya yang dijadikan
pusat perhitungan. Untuk mendapatkan nilai bandwidth terbaik,
beberapa pendekatan dapat digunakan. Salah satu metode yang
paling umum dan dianggap efektif adalah cross validation (CV) [20],
yang dirumuskan sebagai berikut:

CV (h) =

n∑
i=1

[yi − ŷ−i(h)]
2
, (14)

dimana ŷ−i(h) adalah nilai estimasi yi dengan pengamatan di
lokasi i dihilangkan dalam proses estimasi, yi merupakan penga-
matan ke-i, dan n adalah jumlah sampel. Nilai h yang paling op-
timal diperoleh dari nilai h yang menghasilkan CV (h) terkecil.
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3. Hasil dan Pembahasan
3.1. Eksplorasi Data Stunting

Sebagai langkah awal dalam analisis spasial, peneliti perlu
menggambarkan kondisi geografis dan distribusi kasus stunting
untuk melihat adanya pola data antar lokasi. Informasi ini pen-
ting untuk mengetahui apakah terdapat kecenderungan spasial
yang dapat memengaruhi pemilihan model dan interpretasi ha-
sil. Gambar 1 menampilkan peta sebaran stunting di Kabupaten
Bone Bolango tahun 2019.

Peta pada Gambar 1 menampilkan distribusi spasial status
stunting di Kabupaten Bone Bolango tahun 2019 yang direpre-
sentasikan dalam bentuk titik centroid pada setiap unit lokasi
pengamatan. Setiap titik menunjukkan koordinat geografis (lin-
tang dan bujur) yang digunakan sebagai lokasi observasi dalam
analisis. Status stunting diklasifikasikan menjadi dua kategori,
yaitu rendah (warna hijau) dan tinggi (warna merah). Klasifikasi
ini didasarkan pada nilai median jumlah kejadian stunting yakni
61 kasus [12]. Wilayah dikategorikan stunting tinggi jika jumlah
kasus stunting lebih dari 61 kejadian, sedangkan stunting dengan
status rendah jika kasus kurang dari atau sama dengan 61 kejadi-
an. Pola sebaran yang tergambar menunjukkan adanya perbeda-
an kondisi antar lokasi yang cukup mencolok, menandakan po-
tensi heterogenitas spasial pada faktor risiko yang memengaruhi
stunting di kabupaten ini.

Sebaran titik memperlihatkan bahwa lokasi dengan status
stunting tinggi cenderung terkonsentrasi di bagian barat dan se-
bagian utara Kabupaten Bone Bolango, seperti Bolango Ulu, Tapa,
Kabila, Suwawa, Suwawa Selatan, serta muncul di titik di bagian
tenggara, yakni Bone. Sementara itu, sejumlah titik di bagian
tengah dan timur Suwawa Timur, Suwawa Tengah, Pinogu, Bone-
pantai, serta beberapa titik di bagian selatan seperti Botupingge
dan Bulango Selatan menunjukkan kategori rendah.

Pola persebaran yang tidak merata ini memperkuat dugaan
bahwa stunting di Kabupaten Bone Bolango tidak terjadi seca-
ra homogen, melainkan dipengaruhi oleh kondisi lokal tiap titik
lokasi. Hal ini sesuai dengan prinsip spatial epidemiology bahwa
faktor risiko kesehatan masyarakat sering kali bersifat konteks-
tual dan dipengaruhi oleh karakteristik wilayah.

Temuan visual ini memberikan gambaran awal mengenai
perbedaan kondisi antar titik lokasi di Kabupaten Bone Bolango.
Untuk memastikan bahwa perbedaan tersebut mengandung un-
sur spasial secara statistik, maka analisis dilanjutkan dengan pe-
ngujian asumsi multikolinearitas dan uji heterogenitas spasial se-
bagai dasar penerapan metode analisis Geographically Weighted
Logistic Regression (GWLR).

3.2. Uji Multikolinearitas
Uji multikolinearitas dilakukan sebagai tahap awal sebe-

lum penerapan analisis Geographically Weighted Logistic Regression
(GWLR). Langkah ini penting untuk memastikan bahwa antar vari-
abel bebas tidak terdapat hubungan korelatif yang dapat menye-
babkan estimasi model menjadi bias atau kurang reliabel. Pengu-
jian multikolinearitas dilakukan menggunakan perangkat lunak R
versi 4.4.1, dan hasilnya disajikan pada Tabel 1.

Berdasarkan hasil pada Tabel 1, nilai Variance Inflation Fa-
ctor (VIF) untuk seluruh variabel bebas berada pada rentang 1,056
hingga 1,176. Nilai ini jauh di bawah batas umum VIF < 10,
bahkan berada pada kategori sangat rendah (<2). Hal ini menun-

Tabel 1. Hasil uji multikolinearitas

Variabel VIF
X1 1,176
X2 1,056
X3 1,119

jukkan bahwa tidak terdapat korelasi antar variabel bebas dalam
model, sehingga gejala multikolinearitas dapat disimpulkan tidak
terjadi. Dengan demikian, seluruh variabel layak digunakan da-
lam pemodelan GWLR.

Temuan nilai VIF yang rendah dalam penelitian ini sejalan
dengan penelitian Hastuti, et al. [6] serta Solekhah & Qudra-
tullah [15] yang menemukan nilai VIF rendah dalam penelitian
stunting. Hasil VIF yang rendah ini menunjukkan bahwa setiap
variabel bebas membawa informasi yang berbeda tanpa saling
tumpang tindih. Dalam model spasial seperti GWLR, kondisi ini
sangat krusial. Adanya multikolinearitas pada data dapat mem-
buat estimasi koefisien menjadi tidak stabil, menghasilkan nilai
ekstrem, dan memperbesar varians parameter sehingga interp-
retasi menjadi bias. Pentingnya mengendalikan multikolinearitas
juga ditegaskan dalam penelitian Turkan [21] yang mengungkap
bahwa multikolinearitas merupakan salah satu faktor utama yang
dapat melemahkan kestabilan estimasi koefisien, terutama keti-
ka digunakan pada model regresi yang melibatkan bobot spasial.
Oleh karena itu, nilai VIF yang sangat rendah memberikan dasar
yang kuat untuk melanjutkan ke tahap pemodelan GWLR.

3.3. Uji Heterogenitas Spasial

Setelah dilakukan uji multikolinearitas, selanjutnya dila-
kukan pengujian heterogenitas spasial untuk memastikan apakah
data yang digunakan benar-benar menunjukkan adanya perbeda-
an pola antar lokasi. Heterogenitas spasial merupakan kondisi
ketika hubungan antara variabel bebas dan variabel respon ter-
nyata tidak seragam di setiap lokasi. Jika perbedaan tersebut
memang ada, maka model global seperti regresi logistik konven-
sional menjadi kurang tepat, karena model ini mengasumsikan
bahwa seluruh lokasi memiliki karakteristik yang sama. Karena
itu, pengujian awal heterogenitas menjadi langkah kunci untuk
menentukan apakah analisis perlu diarahkan ke model yang le-
bih adaptif terhadap variasi lokal.

Pada penelitian ini, pengujian dilakukan menggunakan stu-
dentized Breusch–Pagan test pada model regresi global. Hasil uji
menunjukkan nilai BP sebesar 6.5685 dengan df = 3 dan p-value
0.087. Dengan tingkat signifikansi 10%, p-value tersebut berada
di bawah ambang batas sehingga hipotesis nol homoskedastisitas
ditolak. Artinya, terdapat indikasi kuat bahwa varians error ti-
dak bersifat konstan dan hubungan antarvariabel kemungkinan
berubah menurut lokasi.

Temuan ini menegaskan bahwa data memang mengandung
heterogenitas spasial, sehingga penggunaan model global tidak
lagi memadai. Dalam kondisi seperti ini, pendekatan spasial se-
perti GWLR menjadi jauh lebih relevan karena mampu menang-
kap variasi antar lokasi secara lebih rinci, menghasilkan estima-
si yang lebih stabil, serta memberikan pemahaman yang lebih
komprehensif mengenai dinamika spasial yang terjadi. Hasil ini
juga sejalan dengan temuan Hastuti, et al. [6] serta Solekhah &
Qudratullah [15], yangmenunjukkan bahwa fenomena stunting di
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berbagai daerah di Indonesia memiliki pola heterogenitas spasial
yang cukup kuat, sehingga pemodelan lokal menjadi kebutuhan
metodologis yang penting.

3.4. Menentukan Jarak Euclidean, Bandwidth Optimum dan Matriks
Pembobot Spasial

Bagian ini membahas langkah-langkah penting yang perlu
dilakukan sebelum melakukan estimasi model Geographically We-
ighted Logistic Regression (GWLR). Tahapan ini meliputi penentuan
jarak Euclidean antar lokasi, pemilihan bandwidth yang paling te-
pat, dan penyusunan matriks pembobot spasial. Ketiga langkah
ini sangat krusial karena menentukan seberapa besar pengaruh
setiap lokasi terhadap analisis.

Jarak Euclidean dihitung menggunakan pers. (14). Jarak ini
digunakan untuk mengukur kedekatan antar koordinat titik pe-
ngamatan dan memudahkan identifikasi tetangga terdekat untuk
masing-masing titik lokasi. Informasi jarak ini kemudian menjadi
landasan dalam menghitung tingkat ketergantungan spasial pada
model [17]. Jarak Euclidean disajikan pada Tabel 2.

Tabel 2. Jarak Euclidean masing-masing lokasi (dalam km)

Bone Raya Bulawa … Bulango Utara
Bone Raya 0,000 0,059 … 0,440
Bulawa 0,059 0,000 … 0,395
… … … … …
Bulango Utara 0,440 0,395 … 0,000

Langkah selanjutnya adalah menentukan bandwidth opti-
mum pada fungsi pembobot kernel adaptive gaussian menggunak-
an nilai Cross Validation (CV) pada pers. (14). Fungsi pembobot
adaptif ini memungkinkan bandwidth untuk menyesuaikan de-
ngan tingkat kepadatan observasi pada masing-masing titik lo-
kasi, sehingga fleksibilitas ini membuat model mampu mengako-
modasi perbedaan distribusi data yang ada. Melalui proses ana-
lisis menggunakan perangkat lunak R versi 4.4.1, diperoleh nilai
bandwidth optimal untuk kernel adaptive gaussian sebagaimana di-
tampilkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Bandwidth adaptive gaussian

Lokasi Bandwidth (km)
Bone Raya 0,296
Bulawa 0,241
… …
Bulango Utara 0,227

Perbedaan nilai bandwidth seperti yang ditunjukkan pada
Tabel 3 mengindikasikan bahwa ada variasi pola spasial dan ting-
kat kepadatan data antar lokasi. Pada titik lokasi yang memiliki
pengelompokkan spasial, nilai bandwidthnya cenderung lebih ke-
cil sehingga memungkinkan model mendeteksi variasi lokal yang
lebih detail. Hal ini sesuai dengan penelitian Ulhaq, et al. [17]
dan Hastuti, et al. [6] yang menemukan bahwa fungsi kernel adap-
tif mampu menyesuaikan bobot berdasarkan keragaman spasi-
al yang ada pada data. Dengan demikian, matriks bobot dalam
GWLR tidak hanya mempertimbangkan jarak antar lokasi, teta-
pi juga memperhitungkan aspek variasi lokal, sehingga hasilnya
lebih akurat dalam memetakan faktor risiko stunting.

Tahap selanjutnya adalah membentuk matriks pembobot

spasial. Matriks ini merepresentasikan bagaimana pengaruh spa-
sial semakin berkurang ketika jarak semakin besar. Hal ini berarti
bahwa lokasi yang lebih dekat memberikan kontribusi lebih be-
sar terhadap estimasi parameter lokal dibandingkan lokasi yang
jaraknya jauh. Matriks pembobot spasial untuk fungsi kernel adap-
tive gaussian disajikan pada pers. (15).

Wi = f(Euclidean distance, h) (15)

Matriks pembobot spasial pada pers. (15) menunjukkan po-
la yang menyesuaikan dengan karakteristik distribusi spasial da-
ta, di mana beberapa lokasi memiliki bobot antar-tetangga yang
sangat tinggi (> 0,95), menandakan bahwa lokasi tersebut ber-
ada dalam lingkungan dengan kepadatan observasi yang tinggi
sehingga kontribusinya terhadap estimasi parameter lokal men-
jadi lebih kuat. Sebaliknya, lokasi dengan nilai bobot yang rendah
(mendekati 0) mencerminkan area dengan kepadatan pengamat-
an yang renggang, sehingga estimasi lokal pada titik tersebut le-
bih banyak bergantung pada informasinya sendiri dibandingkan
pada tetangga sekitarnya.

Pola ini menegaskan keunggulan pendekatan kernel adap-
tif, yaitu kemampuannya menyesuaikan bandwidth berdasarkan
kepadatan spasialnya. Hal ini sejalan dengan penelitian Hastuti,
et al. [6] yang menemukan bahwa Kernel Adaptive Gaussian dan
Adaptive Bisquare lebih baik dalam menangani perbedaan karak-
ter spasial karena bobotnya berubah mengikuti pola hubungan
atau kedekatan antar lokasi.

3.5. Estimasi dan Uji Signifikansi Parameter Model GWLR
Matriks bobot spasial yang telah diperoleh selanjutnya di-

gunakan dalam proses estimasi parameter GWLR melalui pen-
dekatan Maximum Likelihood dan iterasi Newton-Raphson sesuai
pers. (6) dan pers. (9). Untuk pengujian signifikansi parameter
dilakukan menggunakan Likelihood Ratio Test untuk uji simultan
pada pers. (10). Hasil uji simultan disajikan pada Tabel 4.

Tabel 4. Uji simultan model GWLR

Nilai Deviance (G) 14,746
Nilai χ2 Tabel 6,251

Tabel 4 menunjukkan bahwa nilaiG = 14, 746 lebih dari ni-
lai χ2 tabel = 6,251. Hal ini mengindikasikan bahwa minimal ada
satu variabel bebas yang signifikan berpengaruh terhadap preva-
lensi stunting di Kabupaten Bone Bolango. Oleh karena itu, dila-
kukan uji parsial untuk mengetahui variabel bebas yang signifik-
an. Uji parsial menggunakan uji Z pada pers. (11). Hasil estimasi
parameter untuk lokasi Bone Raya disajikan pada Tabel 5.

Tabel 5. Hasil estimasi parametermodel GWLR untuk Lokasi Bo-
ne Raya

Variabel β Standar Error |Zhitung| Ztabel Keputusan
Intercept 0,044 0,648 0,068 1,645 Tidak sig-

nifikan
X1 0,443 0,948 0,467 1,645 Tidak sig-

nifikan
X2 -0,042 0,690 0,061 1,645 Tidak sig-

nifikan
X3 1,836 1,058 1,735 1,645 Signifikan
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Gambar 2. Peta koefisien lokal GWLR variabel ASI eksklusif di Kabupaten Bone Bolango

Hasil analisis pada Tabel 5 menunjukkan bahwa pada taraf
signifikansi 10%, di titik lokasi Bone Raya hanya variabel ASI eks-
klusif (X3) yang berpengaruh signifikan terhadap kasus stunting.
Hal ini terlihat dari nilaiZhitung = 1, 735 lebih dariZtabel = 1, 645.
Untuk variabel lainnya tidak signifikan. Temuan ini menunjukkan
bahwa peningkatan persentase ASI eksklusif di Bone Raya ter-
bukti memiliki hubungan kuat dengan penurunan kemungkinan
terjadinya stunting. Sementara itu, faktor lain tampaknya tidak
cukup kuat untuk mempengaruhi model secara lokal pada daerah
ini.

Berdasarkan Tabel 5, dapat dibentuk model GWLR untuk
lokasi Bone Raya sebagai berikut

logit(pBone Raya) = 0, 044 + 0, 443X1− 0, 042X2 + 1, 836X3
(16)

Interpretasi model GWLR pada pers. (16) adalah setiap peningkat-
an 1% ASI eksklusif dapat meningkatkan peluang Bone Raya bera-
da pada kategori stunting tinggi sebesar exp(1, 836) = 6, 271 ka-
li lipat. Dengan kata lain, di Bone Raya, semakin tinggi persenta-
se ASI eksklusif, maka semakin besar probabilitas terjadi stunting
tinggi. Temuan ini bertentangan dengan teori yang menyatakan
ASI eksklusif mampu mencegah anak terkena stunting [22, 23].

Akan tetapi, beberapa penelitian melaporkan fenomena
yang serupa. Lisa et al. [11] menemukan bahwa peningkatan
ASI eksklusif ternyata meningkatkan stunting di Kabupaten Bone
Bolango. Fahrina & Amalia [24] juga menekankan bahwa meski-
pun ASI eksklusif signifikan, faktor lain seperti nutrisi tambahan,
kesehatan ibu, sanitasi, infeksi, dan kondisi ekonomi keluarga ju-
ga berperan. Data tambahan menunjukkan sebagian besar anak
yang tidak stunting meski tidak mendapat ASI eksklusif, dan se-
dikit anak yang stunting meski mendapat ASI eksklusif. Hal ini
menegaskan bahwa ASI eksklusif menurunkan risiko tetapi buk-
an menjadi faktor tunggal yang menentukan kejadian stunting.

3.6. Pemetaan Variasi Spasial Kasus Stunting dengan GWLR di
Kabupaten Bone Bolango

Dari hasil analisis sebelumnya diketahui bahwa variabel ASI
eksklusif berpengaruh signifikan pada kejadian stunting di Kabu-
paten Bone Bolango, Provinsi Gorontalo. Namun, pengaruh ter-
sebut belum tentu seragam untuk seluruh lokasi pengamatan di
Kabupaten Bone Bolango. Oleh karena itu, perlu dilakukan peme-
taan lebih lanjut untuk memahami bagaimana variasi dan perse-
baran spasial pengaruh ASI eksklusif terhadap stunting di Kabu-
paten Bone Bolango. Pemetaan ini bertujuan untukmengidentifi-
kasi titik-titik lokasi yang menunjukkan koefisien lokal signifikan
maupun tidak signifikan berdasarkan hasil analisis Geographically
Weighted Logistic Regression (GWLR).

Gambar 2 menggambarkan bahwa besarnya pengaruh va-
riabel ASI eksklusif terhadap prevalensi stunting bervariasi an-
tar titik lokasi pengamatan di Kabupaten Bone Bolango. Setiap
titik pada peta merepresentasikan estimasi koefisien lokal hasil
GWLR, sehingga perbedaan warna mencerminkan variasi kekuat-
an dan arah pengaruh ASI eksklusif pada masing-masing lokasi.
Nilai koefisien lokal yang lebih besar menunjukkan bahwa pada
titik tersebut perubahan persentase ASI eksklusif memiliki pe-
ngaruh yang relatif lebih kuat terhadap stunting, sedangkan nilai
koefisien yang lebih kecil menunjukkan pengaruh yang lebih le-
mah. Pola ini menegaskan bahwa hubungan antara ASI eksklusif
dan stunting tidak bersifat global, melainkan sangat dipengaru-
hi oleh kondisi lokal di sekitar masing-masing titik pengamatan,
sesuai dengan prinsip dasar pemodelan GWLR yang menangkap
heterogenitas spasial hubungan antar variabel. Hal ini sejalan de-
ngan penelitian sebelumnya yang dilakukan oleh Bele, et al. [25],
yang menggunakan pendekatan GWR pada kasus stunting di Nu-
sa Tenggara Timur, dimana ditemukan fenomena serupa, yakni
pengaruh ASI eksklusif bervariasi antar lokasi pengamatan.

Selanjutnya, untuk mengidentifikasi titik-titik lokasi yang
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Gambar 3. Peta signifikansi koefisien lokal GWLR variabel ASI eksklusif pada titik lokasi di Kabupaten Bone Bolango

memiliki pengaruh signifikanmaupun tidak signifikan, digunakan
peta signifikansi koefisien lokal GWLR yang disajikan pada Gam-
bar 3, di mana setiap titik merepresentasikan hasil pengujian sig-
nifikansi koefisien lokal pada masing-masing lokasi pengamatan
di Kabupaten Bone Bolango.

Gambar 3 menunjukkan bahwa pengaruh variabel ASI eks-
klusif terhadap kejadian stunting tidak bersifat seragam secara
spasial di Kabupaten Bone Bolango. Hasil uji signifikansi lokal
menunjukkan bahwa hanya sebagian lokasi pengamatan yangme-
miliki koefisien lokal signifikan secara statistik, sementara lokasi
lainnya tidak menunjukkan signifikansi. Lokasi-lokasi dengan ko-
efisien lokal signifikan (ditunjukkan oleh simbol berwarna merah)
cenderung terkonsentrasi di bagian selatan Kabupaten Bone Bo-
lango, khususnya pada titik lokasi yang merepresentasikan Bone-
pantai, Bulawa, Bone, Bone Raya, dan Kabila Bone. Sebaliknya,
sebagian besar lokasi di bagian tengah dan utara menunjukkan
koefisien lokal yang tidak signifikan.

Temuan ini menegaskan adanya heterogenitas spasial da-
lam hubungan antara ASI eksklusif dan kejadian stunting, yang
mengindikasikan bahwa efektivitas ASI eksklusif sebagai faktor
penentu stunting bersifat kontekstual dan bergantung pada ka-
rakteristik lokal di sekitar masing-masing titik pengamatan. Pola
spasial yang terbentuk menunjukkan bahwa signifikansi penga-
ruh ASI eksklusif terhadap stunting tidak hanya ditentukan oleh
besarnya cakupan ASI eksklusif, tetapi juga dipengaruhi oleh kon-
disi sosial ekonomi serta tingkat akses terhadap informasi dan
layanan kesehatan di sekitar masing-masing lokasi pengamatan.
Pada beberapa titik di bagian selatan dan tenggara Kabupaten
Bone Bolango, kondisi lokal berupa karakteristik sosial ekonomi
masyarakat, keterbatasan akses layanan kesehatan, dan tantang-
an geografis pada wilayah pesisir diduga turutmembentuk variasi
pengaruh ASI eksklusif terhadap stunting. Kondisi tersebut me-
nyebabkan praktik pemberian ASI eksklusif sangat bergantung

pada faktor lokal, sehingga dampaknya terhadap kejadian stun-
ting pada titik-titik tertentu menjadi lebih menonjol. Temuan ini
sejalan dengan penelitian Idris dan Haerawati [26] yang menun-
jukkan bahwa praktik ASI eksklusif dipengaruhi oleh variasi sosial
demografis dan akses layanan kesehatan di berbagai wilayah In-
donesia.

Meskipun pada model diperoleh interpretasi yang berten-
tangan dengan teori, yakni peningkatan persentase ASI eksklusif
justru meningkatkan peluang suatu daerah masuk kategori stun-
ting tinggi, interpretasi ini harus dilihat secara hati-hati. Salah
satu faktor yang mungkin memengaruhi temuan ini adalah kebe-
radaan variabel confounding, yang dapat memodifikasi hubungan
antara ASI eksklusif dan stunting. Syafiie, et al. [27] menyatak-
an bahwa faktor pendapatan rumah tangga bisa menjadi faktor
confounding dalam kasus stunting sehingga membuat hasil pene-
litian tidak akurat. Penelitian lain, Ramli et al. [28] dan Kubeka &
Modjadji [29], juga menegaskan perlunya kontrol variabel confo-
unding dalam kasus stunting agar analisis tidak bias. Faktor lain
yang perlu dipertimbangkan meliputi kondisi kesehatan ibu, nu-
trisi tambahan, sanitasi, infeksi, dan faktor lingkungan lokal, yang
semuanya dapat memengaruhi status gizi anak meskipun praktik
ASI eksklusif dijalankan [24].

Fenomena ini menunjukkan bahwa hubungan antara ASI
eksklusif dan stunting tidak selalu linier dan dapat dipengaru-
hi oleh kombinasi faktor sosial, ekonomi, dan lingkungan yang
berbeda antar lokasi. Misalnya, di wilayah dengan akses layan-
an kesehatan terbatas atau pendapatan keluarga rendah, anak
yang menerima ASI eksklusif tetap bisa mengalami stunting kare-
na asupan nutrisi tambahan tidak mencukupi atau risiko infeksi
tinggi. Sebaliknya, di wilayah dengan akses lebih baik dan kondisi
ekonomi memadai, ASI eksklusif cenderung lebih efektif menu-
runkan risiko stunting.

Oleh karena itu, hasil pemetaan ini menekankan perlunya
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analisis lebih lanjut untuk memahami mekanisme bagaimana per-
sentase ASI eksklusif dapat terkait dengan peningkatan risiko
stunting di beberapa wilayah. Pendekatan ini harus mempertim-
bangkan heterogenitas lokal, potensi confounding, dan interaksi
antara faktor gizi, kesehatan ibu, lingkungan, dan ekonomi ke-
luarga. Dengan demikian, intervensi penurunan stunting harus
dirancang secara kontekstual, menyesuaikan strategi pemberian
ASI eksklusif dengan kondisi lokal agar lebih efektif dan berdam-
pak optimal.

4. Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis GWLR diketahui bahwa pengaruh

ASI eksklusif terhadap prevalensi stunting di Kabupaten Bone Bo-
lango menunjukkan variasi spasial. Koefisien lokal ASI eksklusif
hanya signifikan pada titik tertentu terutama titik-titik yang me-
representasikan bagian selatan Bone Bolango seperti Bone Raya,
Bone, Bulawa, Bone Pantai dan Kabila Bone. Temuan ini menun-
jukkan adanya heterogenitas spasial, di mana dampak ASI eks-
klusif terhadap stunting dipengaruhi oleh kondisi lokal masing-
masing titik lokasi pengamatan, sesuai dengan prinsip GWLR.
Meskipun pada beberapa titik model menunjukkan hubungan
yang bertentang dengan teori, yakni peningkatan persentase ASI
eksklusif terkait dengan peluang stunting tinggi, namun hasil ini
perlu ditafsirkan secara hati-hati sebagai indikasi adanya interaksi
dengan faktor lain yang belum sepenuhnya termuat dalammodel.
Faktor tersebut adalah kondisi ekonomi keluarga, kesehatan ibu,
nutrisi tambahan, sanitasi, infeksi, dan karakteristik lingkung-
an, perlu dipertimbangkan dalam penelitian lanjutan. Dengan
demikian, hasil GWLR menegaskan bahwa ASI Eksklusif bukan
satu-satunya faktor penentu stunting, sehingga upaya penurun-
an stunting sebaiknya dirancang secara kontekstual dan berbasis
kondisi lokal agar intervensinya bisa lebih efektif dan tepat sasar-
an.
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