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Abstrak

Stunting adalah gangguan pertumbuhan kronis pada balita yang ditandai dengan tinggi badan
di bawah standar usia, akibat kekurangan gizi kronis, infeksi berulang, dan pola asuh yang
kurang optimal selama 1.000 Hari Pertama Kehidupan (HPK). Kecamatan Koto Tangah, Kota
Padang, angka prevalensi stunting masih tinggi, sehingga diperlukan analisis berbasis data
untuk memahami faktor risiko yang memengaruhinya. Penelitian ini bertujuan untuk
mengklasifikasikan tinggi badan balita stunting dengan memakai metode regresi logistik
biner. Data yang digunakan yaitu sebanyak 237 data balita stunting yang tercatat di Puskesmas
Air Dingin. Variabel independen dalam riset ini meliputi status gizi balita, jenis kelamin, usia,
tinggi badan saat lahir, berat badan saat lahir, dan asal desa/kelurahan, sedangkan variabel
dependen adalah klasifikasi tinggi badan balita stunting. Hasil penelitian menunjukkan bahwa
status gizi dan asal desa/kelurahan berpengaruh signifikan terhadap variabel dependen,
dengan akurasi model sebesar 79,3%. Temuan ini menawarkan model prediktif yang dapat
digunakan untuk mendukung kebijakan berbasis bukti dalam pencegahan dan penanganan
stunting.

Kata Kunci: Klasifikasi, Tinggi Badan Balita, Regresi Logistik Biner, Stunting

Abstract

Stunting is a chronic growth disorder in toddlers characterized by height below the standard for their
age, resulting from chronic malnutrition, recurrent infections, and suboptimal caregiving during the
First 1,000 Days of Life (HPK). Koto Tangah District, Padang City, the prevalence of stunting remains
high, necessitating a data-driven analysis to understand its risk factors. This study aims to classify the
height of stunted toddlers using the binary logistic regression method. The data used in this study are
237 stunted toddlers recorded at Air Dingin Public Health Center. The independent variables include
nutritional status, gender, age, birth height, birth weight, and village/subdistrict of origin, while the
dependent variable is the classification of stunted toddlers' height. The results indicate the nutritional
status and the origin significantly influence the dependent variable, with a model accuracy of 79.3%.
These findings provide a predictive model that can support evidence-based policies in the prevention and
management of stunting.
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PENDAHULUAN

Stunting pada anak dibawah usia lima tahun dapat terlihat sebagai pertumbuhan
fisik yang kurang atau terhambat. Faktor utama penyebabnya adalah kurangnya
stimulasi psikososial, nutrisi yang tidak memadai, dan infeksi berulang, terutama
dalam seribu hari pertama kehidupan (HPK) [1]. Dampak stunting bersifat jangka
pendek dan panjang, meliputi gangguan metabolisme, keterlambatan pertumbuhan
fisik, dan perkembangan otak yang terhambat, serta gangguan daya ingat, imunitas,
dan peningkatan risiko penyakit kronis [2].

Kayati menyatakan bahwa tingginya angka stunting pada balita merupakan
masalah global yang berdampak signifikan pada kualitas sumber daya manusia,
termasuk di indonesia [3]. Menurut Organisasi Kesehatan dunia (WHO, 2023),
prevalensi stunting di suatu negara tergolong buruk bila melebihi 20% dari total
populasi balita. Data WHO pada tahun 2022, sekitar 22,3% balita di dunia mengalami
stunting, setara dengan 148,1 juta anak, disertai masalah wasting pada 45 juta anak
dan overwight pada 37 juta anak. Di indonesia, ADB memperkirakan angka stunting
pada 2022 mencapai 31%, jauh di atas ambang batas yang telah ditetapkan WHO [4],
sehingga menjadi persoalan penting, termasuk di Sumatera Barat. Berdasarkan data
BPS (2022), Kecamatan Koto Tangah, Kota Padang, merupakan salah satu wilayah
dengan prevalensi stunting tinggi sehingga memelukan perhatian dan intervensi lebih
serius.

Pendekatan statistika yang digunakan untuk melihat pengaruh dan hubungan
antara variabel bebas dan tak bebas serta adalah analisis regresi [5],[6]. Pengembangan
regresi dapat modelkan data numerik maupun hybrid dengan time series [7]. Dalam
analisis regresi memerlukan asumsi kenormalan yang harus dipenuhi yaitu asumsi
normalitas, multikolinearitas, heteroskedastisitas, dan uji autokorelasi. Tetapi dalam
beberapa tahun belakangan ini, pendekatan regresi ini berkembang dalam beberapa
dekade terakhir yang memperhatikan karakteristik variabel respon. Diantaranya
regresi ordinal untuk respon ordinal [8], regresi yang tidak memerlukan asumsi
kenormalan yaitu regresi kuantil serta penerapannya [9],[10],[11],[12], [13] dan [14].

Salah satu pendekatan penanganan stunting adalah mengklasifikasikan status
tinggi badan balita untuk memahami faktor-faktor risikonya. Regresi logistik biner
dapat digunakan untuk memprediksi status tinggi badan berdasarkan variabel yang
relevan, sehingga pola risiko dapat diindentifikasi secara kuantitatif. Penelitian serupa
telah dilakukan oleh Fikri (2025) menggunakan Extreme Gradient Boosting untuk
kalsifikasi status stunting berbasis data antropometri [15] dan [16]. Namun, studi
serupa di tingkat daerah, khususnya di kota Padang, masih sangat terbatas [16].
Kondisi ini menunjukkan perlunya penelitian berbasis data lokal guna menghasilkan
pemahaman yang lebih konstekstual terhadap permasalahan stunting di daerah
tersebut.

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk membangun model klasifikasi
status tinggi badan balita stunting menggunakan regresi logistik biner dengan
menggunakan data yang diperoleh dari Puskesmas di Kecamatan Koto Tangah, Kota
Padang. Model ini diharapkan dapat mengidentifikasi faktor-faktor yang
berpengaruh secara signifikan terhadap status tinggi badan balita stunting,
memetakan probabilitas balita masuk kategori pendek atau sangat pendek, serta
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mendukung kebijakan intervensi stunting yang lebih efektif dan tepat sasaran di
tingkat lokal.

METODOLOGI

Analisis Regresi Logistik Biner

Salah satu metode analisa statistik yang disebut regresi logistik biner dipakai
guna menggambarkan atau menemukan hubungan antara variabel berskala nominal
(Y) yang hanya memiliki dua kategori dan tidak mempunyai urutan atau tingkatan
dengan satu atau beberapa variabel bebas numerik atau kategorik (X). Ada dua nilai
yang mungkin untuk variabel dependen (Y): 1 untuk sukses dan 0 untuk gagal.

Bentuk umum fungsi peluang model regresi logistik biner dengan satu variabel
independen dinyatakan dalam persamaan berikut [17]:

(x) = exp(Bo + B1x) (1)
= 1+ exp(By + f1x)

Persamaan ini menggambarkan probabilitas terjadinya suatu kejadian berdasarkan
nilai variabel independen x, dengan parameter regresi 8, dan ;.

Untuk mempermudah interpretasi model, kita dapat mengubah bentuk fungsi
peluang tersebut ke dalam bentuk logit, yang lebih sederhana untuk analisis. Fungsi

logit model regresi logistik biner disertai satu variabel independen yaitu sebagai
berikut [17] :

gx) = (Bo + P1x) (2)

Untuk regresi logistik berganda, yang menyertakan lebih dari satu variabel
independen, Fungsi peluang model persamaan regresi logistik biner ganda dapat
dinyatakan dalam persamaan berikut [18]:

B exp(Bo + Bixy + Baxy + -+ Bnxn) 3)
() = 1+ exp(Bo + Brxy + Poxz + -+ Brxy)

Dari persamaan diatas perlu dilakukan transformasi logit karna fungsi tersebut
merupakan fungsi non linear. Sehingga menghasilkan bentuk logit regresi logistik
yaitu sebagai berikut:

4
I = (Bt Bt B et ) @

Dengan melakukan transformasi tersebut, diperoleh persamaan yang lebih
sederhana sebagai berikut:

g(x) = (Bo + B1x1 + Boxz + -+ + Pnxy) ©)

Journal of Science and Technology: Jurnal Sains dan Teknologi, 5(2), 2025 | 259



Model Klasifikasi Tinggi Badan Balita Stunting Menggunakan Regresi Logistik Biner

Persamaan 5 di atas merupakan sebuah model logit atau dinamai fungsi logit
model regresi logistik biner ganda, disebut demikian karna model regresi ini memiliki
n buah variabel independen.

Data

Penelitian ini menggunakan data sekunder yang diperoleh dari Puskesmas Air
Dingin, Kota Padang, dengan jumlah sampel sebanyak 237 balita stunting pada tahun
2024. Data mencakup infomasi mengenai status gizi, jenis kelamin, usia, tinggi badan
saat lahir, berat badan saat lahir, asal desa/kelurahan, serta status tinggi badan balita
stunting. Populasi dalam penelitian adalah seluruh balita stunting yang tercatat di
wilayah kerja Puskesmas Air Dingin, sementara sampel dipilih berdasarkan kriteria
kelengkapan dan kesesuaian data dengan ujuan penelitian. Pengambilan data
dilakukan pada tahun 2022, 2023, dan 2025. Seluruh variabel digunakan untuk
membangun model klasifikasi status tinggi badan balita stunting menggunakan
metode regresi logistik biner.

Tabel 1. Data Penelitian

Status Gizi Jenis Usia saat | TB Lahir BB Lahir | Desa/Kel | Klasifikasi
Balita Kelamin di ukur TB Balita
Stunting

Normal L 4 Tahun 11 | 48 2.9 Balai Pendek
Bulan Gadang

Normal L 4 Tahun 9 | 0 3.3 Balai Pendek
Bulan Gadang

Normal L 4 Tahun 9 | 0 3.6 Balai Pendek
Bulan Gadang

Normal L 4 Tahun 6 | 0 2.7 Air Pacah | Pendek
Bulan

Normal P 4 Tahun 3 | 48 3.2 Lubuk Pendek
Bulan Minturun

Tabel 2. Variabel Penelitian

No Variabel Notasi Jenis Data
1. | Dependent Y = Klasifikasi Tinggi Badan Kategorik
Balita Stunting

0: Sangat Pendek

1: Pendek

2. | Independent X, = Status Gizi Balita Stunting Kategorik
X,=Jenis Kelamin Kategorik
X3= Usia Balita Stunting saat di
ukur

X,= Tinggi Badan Balita Stunting
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X5= Berat Badan Balita Stunting | Numerik
X¢= Asal Desa/Kelurahan Kategorik

Tahapan Penelitian

Tahapan analisis data dalam penelitian ini dilakukan dengan menggunakan

bantuan aplikasi R Studio, berikut langkah-langkahnya:

Melakukan analisis statistik deskriptif pada data yang diteliti

b) Pengujian multikolinearitas.

c) Melaksanakan estimasi parameter model regresi logistik biner.

d) Melaksanakan uji signifikansi parameter secara simultan dengan memakai uji

e) Melakukan uji signifikansi parameter secara parsial dengan memakai uji Wald.

f) Melakukan uji kesesuain model (Goodness of Fit Test) memakai Hosmer
Lemeshow Goodness of fit guna mengetahui apakah model yang terbentuk
cocok atau tidak.

g) Melakukan interpretasi koefisien parameter (menganalisis pengaruh setiap
variabel dengan memakai Odds Ratio)

h) Ketepatan Klasifikasi

HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bagian ini, akan dibahas mengenai hasil dari proses model klasifikasi

tinggi badan balita stunting dengan menggunakan metode regresi logistik biner.
Statistika Deskriptif

Statistika Deskriptif dilakukan untuk memberikan informasi awal sekaligus

mendukung tahap ekplorasi variabel penelitian.

Tabel 3. Hasil Tabel Klasifikasi Tinggi Badan Balita Stunting

Variabel Kategori Tinggi Badan Balita Jumlah
Stunting Keselur
Sangat Pendek | Pendek uhan
Status Gizi Balita | Gizi Buruk (Xy(q)) 7 5 12
Stunting (X)

Gizi Kurang (X1(2)) 5 20 25
Gizi Normal (X;3)) 34 142 176
Berisiko Gizi Lebih (X;4)) 8 9 17
Jenis Kelamin (X;) | Laki-Laki (X5(1)) 32 103 135
Perempuan (X)) 23 79 102
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Asal Lubuk Minturun (Xg1)) 10 54 64

Desa/Kelurahan

(X6) Air Pacah (Xe(z)) 30 3 73
Balai Gadang (X4(3)) 15 85 100

Berdasarkan hasil Tabel 3 di atas menunjukkan bahwa sebagian besar balita stunting
dalam data memiliki status gizi normal, didominasi oleh balita laki-laki, dan banyak
berasal dari desa/kelurahan balai gadang. Hali ini mengindikaskan bahwa faktor
stunting tidak selalu berkaitan dengan masalah gizi buruk, tetapi juga dipengaruhi
oleh faktor lain

Distribution of USIA BALITA by STATUS STUNTING

50 (89.3%
. ( )

46 (69.7%)
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40
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0 (30.3%

20 (: )
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1]
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13-25 26-38 3951 52-64
USIA BALITA
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. Sangat Pendek

Count

7 (17.9%)

Gambar 1. Distribusi Usia Balita
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Distribution of TB LAHIR by STATUS STUNTING
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Gambar 2. Distribusi Tinggi Badan Balita
Distribution of BB LAHIR by STATUS STUNTING
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. Pendek

. Sangat Pendek
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9 (64.3%)

5 (35.7%)

10 (100%)
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BB LAHIR

Gambar 3. Distribusi Berat Badan Balita

Berdasarkan hasil gambar diagram di atas menunjukkan bahwa sebagian besar

balita stunting tercatat memiliki tinggi badan pendek, dengan rentang usia 39-51
bulan, lahir dengan tinggi badan 46-51 cm, dan lahir dengan berat badan 3-4 kg.
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Faktor usia, tinggi badan, dan berat badan balita saat lahir berkontribusi pada
status tinggi badan stunting balita.

Uji Multikolinearitas
Uji Multikolinearitas dilakukan untuk mengetahui hubungan atau korelasi
antar variabel independen dengan melihat nilai VIF. Multikolinearitas terjadi jika VIF
>10 [19].
Tabel 4. Variabel Inflation Factor
Xy X2 X3 Xy Xs Xe

1,21 1,04 1,16 1,78 1,67 1,12

Variabel
VIF

Berdasarkan hasil uji multikolinearitas di atas, seluruh Variabel memiliki nilai VIF <
10 sehingga dapat disimpulkan bahwa model regresi tidak terjadi multikolinearitas.

Estimasi Parameter
Uji Multikolinearitas dilakukan untuk mengetahui hubungan atau korelasi

antar variabel independen dengan melihat nilai VIF. Multikolinearitas terjadi jika VIF
> 10 [7].

Tabel 5. Hasil dugaan Parameter Regresi Logistik Biner semua Variabel Independent

Variabel Independent (bebas) f (Nilai Pendugaan
Parameter)
X4 Gizi Kurang (X1(1)) 1,5889
Gizi Normal (X;(;)) 1,4831
Berisiko Gizi Lebih (Xi(3) 04761
Gizi Lebih (X1()) 1,7651
X, Jenis Kelamin 0,1161
X3 Usia Balita 0,0076
X4 Tinggi Badan saat Lahir -0,0385
Xs Berat Badan saat Lahir 0,2891
Xe Air Pacah (X4(2)) -1,1191
Balai Gadang (X¢3)) 0,1594
Konstanta 0,8444

Model regresi logistik bner awal untuk faktor-faktor yang mempengaruhi status tinggi
badan balita stunting dapat disusun berdasarkan estimasi parameter [ yang

ditampilkan pada tabel di atas.
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0,8444 + 1,5889 x;() + 1,431xy3) + 0,4761x,4) + 1,7652x,(5) + 0,1161x,
exp( +0,0076x; — 0,0385x, + 0,2892x5 — 1,1191xg(1) + 0,1595x4(2) )
() = 0,8444 + 1,5889 x;0;) + 1,431x,03) + 0,4761x,04) + 1,7652x,(5) + 0,1161x;
I+ e"p( +0,0076x; — 0,0385x, + 0,2892x5 — 1,1191x405) + 0,1595x43) )

Dengan model logit

g(x) = 0,8444 + 1,5889 x15) + 1,431x;(3) + 0,4761x104) + 1,7652x;(5) + 0,1161x, + 0,0076x;
— 0,0385x, + 0,2892x5 — 1,1191x¢¢;) + 0,1595%4(;

Uji Signifikansi Parameter
1. Uji Simultan
Uji Simultan dilakukan untuk mengetahui apakah Variabel independen secara
bersama-sama berpengaruh terhadap Variabel dependen [20]. Hasil pengujian ini
dapat dilihat sebagai berikut. Nilai G = 248,3291 dan pada tabel Chi-Square nilai
X (20’05; 5y= 11,070, karena G > X (Zdb_a) maka H, ditolak. Artinya, secara simultan terdapat
minimal satu variabel independen yang berpengaruh terhaap variabel dependen,
sehingga model layak digunakan. Namun, unuk mengtahui variabel mana yang
paling signifikan, diperlukan uji lanjutan menggunkan uji wald.
2. Uji Parsial (Uji Wald)
Uji ini digunakan untuk memastikan apakah variabel dependen terdampak
secara signifikan oleh salah satu atau semua parameter variabel independen (p) [21].

Tabel 6. Signifikansi Parameter Regresi Logistik

Variabel Independent (bebas) B S.E(B) Wald Signifikansi
X, | Gizi Kurang 1,5889 0,8269 1,922 0,0547
Gizi Normal 1,4831 0,6899 2,149 0,0316"
Berisiko Gizi Lebih 0,4761 0,8354 0,570 0,5687
Gizi Lebih 1,7651 1,3269 1,330 0,1834
X, | Jenis Kelamin 0,1161 0,3436 0,338 0,7354
X3 | Usia Balita 0,0076 0,0125 0,608 0,5432

X, Tinggi Badan saat Lahir | -0,0385 0,0210 -1,824 0,0681
Xs Berat Badan saat Lahir | 0,2892 0,3733 0,775 0,4386

Xe Air Pacah -1,1191 0,4449 -2,515 0,0119°
Balai Gadang 0,1594 0,4646 0,343 0,7314
Konstanta 0,8444 1,2237 0,690 0,4902

Dari hasil uji wald di atas, variabe balita stunting dari desa/kelurahan air pacah (p =
0,0119) dan status gizi normal (p = 0,0316) signifikan karena P — value < a (= 0,05).
artinya, keduanya berpengaruh nyata terhadap Kklasifikasi tinggi badan balita
stunting. Variabel lain dengan nilai signifikansi > 0,05 dieliminasi agar model hanya
memuat variabel signifikan [22], seperti ditampilkan pada tabel berikut.

Tabel 7. Hasil Analisis Regresi Logistik Reduksi
Variabel Independent (bebas) p S.E(B) Wald Signifikansi
X1 ‘ Gizi Kurang 1,4783 0,7989 1,851 0,0642
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Gizi Normal 1,3906 0,6457 2,154 0,0313"
Berisiko Gizi Lebih 0,3257 0,7936 0,410 0,6815
Gizi Lebih 1,6430 1,2827 1,281 0,2002
Xe Air Pacah -1,1185 0,4363 -2,564 0,0104"
Balai Gadang 0,1030 0,4572 0,225 0,8218
Konstanta 0,3667 0,7134 0,514 0,6072

Berdasarkan tabel di atas maka didapat model regresi logistik:

exp(0,3667 + 1,3906 x;(3y — 1,1185 x4(2))
1+ exp(0,3667 + 1,3906 x;(3) — 1,1185 x¢(2))

n(x) =

Dengan model logit yaitu:
g(x) = (0,3667 + 1,3906 x;3) — 1,1185 x4(2)).

Hasil tabel reduksi di atas menunjukkan bahwa variabel dengan nilai sig. < 0,05
berpengaruh signifikan terhadap Kklasifikasi status tinggi badan balita stunting.
Dengan demikian, faktor yang berpengaruh signifikan adalah balita dengan status gizi
normal dan yang berasal dari desa/kelurahan air pacah.

Uji Kesesuaian model (Goodness of Fit Test)

Uji kesesuaian model bertujuan untuk menilai apakah model yang dihasilkan
sesuai dengan data yang digunakan. Untuk pengujian ini digunakan statistika uji
hosmer dan lemshow [18].

Tabel 8. Hasil pengujian Hosmer and Lemeshow
Chi-Square Df Sig.
4,6802 8 0,7911

Hasil uji Hosmer and Lemeshow menunjukkan nilai sig. 0,7911 (> 0,05) dan Chi-square
hitung 4,6802 (< 15,507), sehingga H, diterima. Artinya, model telah sesuai dengan
data dan layak digunakan (Goodness of Fit).

Ketepatan Klasifikasi
Tabel 9. Ketepatan Klasifikasi
Observasi
Prediksi Sangat Pendek Pendek
Sangat Pendek 11 >
Pendek 44 177
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Ketepatan Klasifikasi = ———— 77+ 100% = —2° x 100%
clepatan Rastiasl = 11+ 44+ 5+ 177 ° =237 0

= 0,7932 x 100% = 79,32%
Dengan tingkat akurasi 79,3% atau 188 dari 237 observasi yang diklasifikasikan
dengan tepat, model ini terbukti cukup efektif dan layak digunakan [23].

Interpretasi Koefisien Parameter

Interpretasi koefisien regresi logistik menggunakan Odds ratio untuk
menunjukkan besarnya pengaruh model. Odds ratio membandingkan peluang antar
kategori variabel independen, menjelaskan hubungan antar variabel, dan perubahan
pada variabel dependen [24].

Tabel 10. Nilai Odds Ratio Model Regresi Logistik

Variabel Independent (bebas) | Exp(f)
X1 Gizi Kurang 4,386
Gizi Normal 4,017
Berisiko Gizi Lebih 1,385
Gizi Lebih 5,171
Xq Air Pacah 0,327
Balai Gadang 1,108
Konstanta 1,443

Berdasarkan tabel 10 di atas hasil Odds ratio di atas, menunjukkan bahwa peningkatan
status gizi balita stunting meningkatkan peluang kenaikan status tinggi badan sebesar
4,017 kali. Sebaliknya, balita stunting dari air pacah memiliki risiko 0,327 kali lebih
kecil mengalami kondisi tinggi badan yang semakin buruk, yang menegaskan adanya
efek protektif dari faktor lingkungan. Temuan ini mendukung pentingnya intervensi
gizi dan perbaikan lingkungan untuk mencegah keadaan balita stunting semakin
memburuk.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian dan pembahasan, dapat disimpulkan bahwa
faktor yang paling berpengaruh terhadap status tinggi badan balita stunting di
Puskesmas Air Dingin, Kecamtan Kota Tangah, Kota Padang adalah status gizi balita
dan asal desa/kelurahan balita. Kedua variabel ini terindentifikasi melalui analisi
regresi logistik biner dan tidak menunjukkan adanya multikolinearitas. Model regresi
logistik biner yang menggambarkan faktor risiko klasifikasi status tinggi badan balita
stunting dirumuskan sebagai berikut:

exp(0,3667 + 1,3906 x;(3y — 1,1185 x4(1))
1+ exp(0,3667 + 1,3906 x5y — 1,1185 x4(1))

m(x)

Dengan nilai logit g(x), yaitu:
g(x) = 0,3667 + 1,3906 X1(3) — 1,1185 X6(1)
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Model ini menunjukkan bahwa peningkatan status gizi balita stunting
berpeluang meningkatkan status tinggi badn sebesar 4,017 kali. Sebaliknya, balita
stunting yang berasal dari air pacah memiliki risiko 0,327 kali lebih kecil mengalami
gangguan pertumbuhn lebih parah dibanding balita dari desa atau kelurahan lain,
sehingga faktor lingkungan berperan protektif. Model ini didukung dengan penelitian
sebelumnya yang membahas penggunaan model logistik biner dengan metode yang
berbeda. Diantaranya yaitu, [25][26] dan [20] yang membahas penggunaan model
logistik biner dengan pendekatan metode dan sumber data yang berbeda.Pada
penelitian ini, model yang dhasilkan meiliki tingkat akurasi klasifikasi sebesar 79,3 %.
Sehingga, diharapkan kedepannya model logistik biner nantinya dapa digunakan
dengan pendekatan yang berbeda maupun data sekunder yang lebih variatif.
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