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 Stunting is a major public health challenge in Indonesia, primarily caused by 

prolonged malnutrition and recurrent infections during the First 1,000 Days of Life. 

This study utilizes the Multi-Layer Perceptron (MLP) neural network model to 

predict stunting, offering a new dimension in the analysis of complex data and 

identification of patterns influencing stunting. With its capabilities, the MLP model 

provides higher precision in detecting contributing factors to stunting. The 

evaluation results of the model show RMSE of 0.7231, MAE of 3.0313, and an R² 

value of 0.9463. The Food Security Index (IKP), feature X9, had the highest feature 

importance, followed by X5 (Lack of Clean Water) and X1 (NCPR). This study 

presents a novel approach to predicting stunting percentages and offers more 
objective insights to support evidence-based and effective health policies aimed at 

reducing stunting prevalence in Indonesia. 
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I. PENDAHULUAN 

Stunting menjadi tantangan besar yang perlu diperhatikan 

dalam kesehatan masyarakat di Indonesia, dengan prevalensi 

mencapai 21,5% pada 2023 [1]. Stunting merupakan 

keadaan dimana pertumbuhan fisik balita terhambat akibat  

kurangnya nutrisi dalam jangka panjang, yang terlihat dari 

tinggi badan yang berada di bawah dua standar 

deviasi negatif dari median pertumbuhan yang 

ditetapkan oleh World Health Organization (WHO) [2]. 

Masalah ini terjadi akibat malnutrisi kronis dan infeksi yang 
terjadi berulang kali, khususnya pada waktu kritis 1.000 Hari 

Pertama Kehidupan, yang menyebabkan anak-anak memiliki 

tinggi badan lebih rendah dibandingkan rata-rata teman 

sebaya mereka [3]. Berdasarkan Kementerian Kesehatan 

Indonesia tahun 2023, bahwa meski ada penurunan 

prevalensi stunting dari 24,4% pada tahun 2021 menjadi 

21,6% pada tahun 2022, angka tersebut masih jauh dari target 

nasional yang ditetapkan sebesar 14% pada tahun 2024. 

Dengan angka yang masih tinggi, upaya penanganan stunting 

di Indonesia membutuhkan perhatian dan tindakan yang 

lebih serius agar target tersebut dapat tercapai. 

Selaras dengan Sustainable Development Goals (SDG) 
poin 2 (Zero Hunger) dan 3 (Good Health and Well-being) 

yang fokus pada pengakhiran kelaparan dan kesehatan yang 

baik serta kesejahteraan bagi semua, penting untuk 

memastikan setiap insan, terutama anak-anak, memperoleh 

asupan gizi cukup dan akses terhadap pelayanan kesehatan 

yang memadai [4]. Untuk itu, diperlukan upaya strategis 

melalui analisis data multidimensi mengenai faktor-faktor 

penyebab stunting, seperti malnutrisi dan akses terbatas 

terhadap pelayanan kesehatan, sehingga kebijakan yang 

diambil dapat lebih tepat sasaran dan sesuai dengan 

kebutuhan daerah untuk mengurangi prevalensi stunting 
secara signifikan. 

Sejumlah penelitian sebelumnya telah menerapkan 

machine learning untuk memprediksi stunting, seperti [5] 

yang membandingkan Linear Regression, Support Vector 

Regression (SVR), dan Random Forest Regression yang 

menemukan bahwa SVR yang unggul serta mengidentifikasi 

faktor penting seperti Berat Badan Rendah (BBR), indeks 

pembangunan manusia (IPM), sanitasi, dan indeks penduduk 

miskin. Di sisi lain, [6] mengeksplorasi menggunakan Naive 

Bayes, K-Nearest Neighbors, dan Random Forest di platform 

KNIME, dengan Random Forest unggul pada akurasi 87,75 

% dan F1-score 0,922 sementara KNN lebih sensitif 
mendeteksi kasus positif. Serta [7] melakukan penelitian 

menggunakan Random Forest dengan 10-fold cross-
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validation pada data Kecamatan Pitu, Ngawi yang mencapai 

akurasi rata-rata 97,87 % dan mengembangkan prototipe 
sistem web & Android. 

Meskipun berbagai penelitian telah menunjukkan 

keberhasilan penggunaan machine learning dalam 

memprediksi stunting, masih terdapat beberapa kekurangan 

terkait fleksibilitas dan kemampuan dalam menangani data 

yang lebih kompleks serta dinamis. Selain itu, belum banyak 

studi yang mengaplikasikan MLP sebagai model regresi 

untuk prediksi stunting, terutama pada data multidimensi di 

sektor wilayah Indonesia.  

Oleh karena itu, penelitian ini memiliki pendekatan berupa 

metode MLP, sebuah model jaringan syaraf tiruan 

feedforward yang terstruktur dari sejumlah neuron yang 
saling terhubung oleh bobot-bobot penghubung yang 

dianggap lebih unggul dibandingkan metode machine 

learning classic [8]. MLP terdiri dari tiga lapisan utama: 

lapisan input, lapisan tersembunyi (hidden layer), dan lapisan 

output. Lapisan input bertugas menerima sinyal masukan 

dari luar dan menyebarkannya ke seluruh neuron di lapisan 

tersembunyi. Selanjutnya, lapisan output akan mengolah dan 

menampilkan hasil akhir dari proses jaringan ini. Konsep 

dasar dari MLP, yang meniru sistem syaraf makhluk hidup, 

memberikan kemampuan kepada jaringan syaraf tiruan ini 

untuk belajar dan mengenali pola berdasarkan pengetahuan 
yang didapat melalui proses pelatihan [9]. Dengan 

kemampuan tersebut, model neural network berbasis 

Multilayer Perceptron  dapat menjadi alat yang sangat 

berguna dalam menyelesaikan permasalahan kompleks , 

seperti identifikasi faktor-faktor penyebab stunting, sehingga 

dapat membantu merancang kebijakan yang lebih efektif dan 

tepat sasaran. 

 

II. METODE  

A. Tahapan Penelitian 

Proses penelitian mencakup serangkaian langkah 

penelitian yang tertera pada Gambar 1. 

B. Pengumpulan Data 

Sumber data yang digunakan didapatkan dari Badan 

Pangan Nasional yang mencakup 514 kabupaten dan kota di 

seluruh Indonesia. Dataset yang digunakan mencakup 9 

deskriptor utama, yaitu variabel-variabel yang berhubungan 

dengan kondisi sosial dan ekonomi daerah. Deskriptor-

deskriptor ini akan menjadi input dalam model untuk 

membantu mengidentifikasi pola dan faktor-faktor yang 

memengaruhi persentase stunting di berbagai wilayah di 

Indonesia. Data yang digunakan mencakup berbagai aspek 

seperti konsumsi pangan, akses terhadap pelayanan dasar, 
dan tingkat pendidikan, yang semuanya relevan dalam 

memprediksi prevalensi stunting di suatu wilayah. Data ini 

diambil dari situs web resmi Badan Pangan Nasional di 

https://fsva.badanpangan.go.id/ dengan fokus pada data tahun 

2024. 
 

 

Gambar 1. Diagram Alir Penelitian 

C. Variabel Riset 

Variabel Dependen: Dalam penelitian ini, variabel yang 

ingin diprediksi ialah persentase Stunting. Wilayah yang 

memiliki tingkat stunting rendah mencerminkan proporsi 

anak kecil yang memiliki tinggi badan di bawah normalnya. 

Stunting mengacu pada kondisi gangguan pertumbuhan pada 

balita yang ditandai dengan tinggi badan yang lebih rendah 

dibandingkan dengan standar usia mereka. Dengan kata lain, 

stunting menggambarkan ketidaksesuaian pertumbuhan fisik 

anak yang disebabkan oleh kekurangan gizi kronis, infeksi 
berulang, atau faktor lingkungan lainnya yang menghambat 

perkembangan optimal. Secara umum, stunting tidak hanya 

berhubungan dengan masalah gizi pada masa bayi dan balita, 

tetapi juga mencerminkan faktor sosial ekonomi, akses 

terhadap perawatan kesehatan, serta kualitas lingkungan 

hidup yang mempengaruhi tumbuh kembang anak. Oleh 

karena itu, dalam penelitian ini, tingkat stunting menjadi 

variabel penting yang akan dianalisis untuk mendapatkan 

pemahaman lebih dalam mengenai faktor-faktor yang 

mempengaruhinya serta intervensi yang dapat dilakukan 

untuk menurunkannya. 

Variabel Independen: Deskriptor-deskriptor yang digunakan 
untuk memengaruhi variabel dependen, dalam hal ini 

stunting. Berikut adalah penjelasan mengenai setiap variabel 

independen yang diterapkan dalam studi ini pada Tabel 1. 
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TABEL 1 

VARIABEL INDEPENDEN 

Kode Variabel Definisi 

X1 NCPR (Normative 
Consumption to Net 
Production Ratio) 

Rasio konsumsi normatif 
per kapita terhadap 
produksi bersih komoditas 
padi, jagung, ubi kayu, ubi 
jalar, dan sagu, serta stok 
beras pemerintah daerah. 

X2 Kemiskinan (%) Presentase rumah tangga 
kemiskinan dibawah rata – 

rata. 

X3 Pengeluaran Pangan 
(%) 

Persentase rumah tangga 
dengan proporsi 
pengeluaran untuk pangan 
lebih dari 65% terhadap 
total pengeluaran. 

X4 Tanpa Listrik (%) Persentase rumah tangga 

tanpa akses listrik. 

X5 Tanpa Air Bersih (%) Persentase rumah tangga 
tanpa akses ke air bersih. 

X6 Lama Sekolah 
Perempuan (tahun) 

Rata-rata lama sekolah 
perempuan di atas 15 tahun. 

X7 Rasio Tenaga 

Kesehatan 

Rasio jumlah penduduk per 

tenaga kesehatan terhadap 
tingkat kepadatan 
penduduk 

X8 Angka Harapan 
Hidup (tahun) 

Angka harapan hidup pada 
saat lahir. 

X9 IKP (Indeks 
Ketahanan Pangan)  

Ukuran tingkat ketahanan 
pangan daerah. 

D. Pengolahan dan Analisis Data 

1)   Data Pre-Processing: Langkah pertama dalam 

membangun model machine learning adalah data pre-

processing, sebagai tahap krusial untuk memastikan data 

yang digunakan dalam model sudah siap untuk diproses. 
Proses ini melibatkan beberapa tahapan, salah satunya adalah 

pembersihan data, yang berfokus pada penanganan outliers 

atau nilai-nilai ekstrim yang dapat memengaruhi akurasi dan 

performa model. Outlier seringkali disebabkan oleh 

kesalahan sensor, ketidakpastian model, perubahan 

lingkungan, kehilangan data, atau serangan siber [10]. Oleh 

karena itu, langkah ini sangat penting untuk menjaga 

integritas data agar model dapat belajar secara efektif. Selain 

itu, tahap pre-processing juga mencakup normalisasi dan 

standarisasi data, yang bertujuan untuk memastikan bahwa 

semua fitur dalam dataset memiliki skala yang seragam. 

Normalisasi umumnya dilakukan untuk mengubah nilai fitur 
dalam rentang tertentu, seperti [0, 1], sementara standarisasi 

mengubah data agar memiliki distribusi dengan rata-rata 0 

dan deviasi standar 1. Tanpa proses ini, fitur dengan skala 

yang lebih besar bisa mendominasi proses pembelajaran, 

sementara fitur dengan rentang nilai yang lebih kecil tidak 

akan diperhatikan secara maksimal. Dengan melakukan 

normalisasi atau standarisasi, model dapat mempelajari data 

secara adil, sehingga menghasilkan performa yang lebih 
optimal dan akurat. 

2)   Exploratory Data Analysis (EDA): Tahapan dalam 

analisis data yang bertujuan untuk menggali dan memahami 

struktur dataset secara mendalam. Proses ini mencakup 

analisis statistik dan visualisasi data untuk menggali berbagai 

pola, hubungan, serta distribusi data yang mungkin 

tersembunyi. EDA memungkinkan analisis mendalam 

terhadap data sebelum model machine learning dibangun. 

Salah satu tujuan utama dari EDA adalah untuk 

mengidentifikasi distribusi yang tidak merata pada data. Pada 

dataset genomik skala besar, variabel prediktor seringkali 

menunjukkan distribusi yang tidak normal, misalnya sangat 
miring (skewed), yang dapat menurunkan kinerja model 

machine learning. Oleh karena itu, transformasi data seperti 

logaritmik atau Box-Cox sering diperlukan untuk 

menormalkan distribusi tersebut. Selain itu, EDA juga 

digunakan untuk mengeksplorasi hubungan antar fitur dalam 

dataset. Proses ini membantu dalam memahami bagaimana 

masing-masing fitur (variabel) saling berinteraksi satu sama 

lain. Dalam EDA, kita dapat melihat apakah ada fitur yang 

sangat terkait atau saling mempengaruhi, yang mungkin dapat 

membantu model dalam memprediksi variabel target dengan 

lebih akurat. Selain hubungan antar fitur, EDA juga bertujuan 
untuk mengidentifikasi korelasi yang tinggi antara fitur dan 

variabel target [11][12]. Korelasi yang tinggi antara fitur dan 

target menandakan bahwa fitur tersebut sangat relevan untuk 

digunakan dalam model, sedangkan fitur dengan korelasi 

rendah mungkin bisa diabaikan [13]. Selain itu, EDA juga 

membantu untuk mengidentifikasi redundansi data, yaitu 

fitur-fitur yang memiliki informasi yang hampir sama atau 

sangat mirip, sehingga dapat dihapus untuk mengurangi 

kompleksitas model. Secara keseluruhan, EDA berfungsi 

untuk memberikan wawasan yang lebih jelas mengenai data 

yang dimiliki, membantu dalam pemilihan fitur yang relevan, 

dan mengurangi redudansi data. Hal ini pada akhirnya akan 
meningkatkan kualitas model yang dibangun dan 

mengoptimalkan hasil analisis. 

3)   Splitting Data: Prosedur pembagian data dilakukan 

di mana 80% dari keseluruhan data dimanfaatkan untuk fase 

pelatihan dan 20% yang tersisa digunakan untuk menguji 

model. Pembagian ini penting untuk memastikan model dapat 

dilatih dengan data yang cukup dan diuji pada data yang tidak 

terlihat sebelumnya, sehingga dapat mengevaluasi 

kemampuannya untuk generalisasi. Rasio ini dipilih karena 

menawarkan komposisi yang optimal antara volume data 

yang memadai untuk melatih model dan volume data yang 
cukup untuk mengevaluasi performanya. Hal ini sesuai 

dengan studi yang menunjukkan bahwa pemisahan data yang 

benar, seperti 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian, 

sangat mempengaruhi kualitas dan keandalan model yang 

dikembangkan [14] 
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4)   Model Prediksi: Dalam penelitian ini, algoritma 

MLP Regressor digunakan untuk memprediksi persentase 
stunting, di mana regresi adalah metode statistik yang 

digunakan untuk memodelkan hubungan antara variabel 

independen dan variabel dependen yang bersifat kontinu, 

seperti halnya prediksi nilai persentase stunting dalam model 

ini. MLP merupakan model jaringan syaraf tiruan dengan 

arsitektur feedforward yang terdiri dari kumpulan neuron 

yang saling terhubung melalui bobot-bobot yang 

menghubungkan mereka [8]. Algoritma ini berbasis Neural 

Network yang terdiri dari input layer, hidden layer dan 

output layer. Lapisan input berperan untuk menerima sinyal 

masukan dari luar dan kemudian mendistribusikannya ke 

seluruh neuron di lapisan tersembunyi. Sementara itu, lapisan 
output akan menerima sinyal hasil dari lapisan tersembunyi 

dan menghasilkan output dari jaringan secara keseluruhan. 

JST MLP memiliki kemampuan untuk mengidentifikasi dan 

memahami pola berdasarkan pengetahuan yang diperoleh 

melalui proses pelatihan [15][16]. Model ini dibangun 

menggunakan library Python scikit-learn untuk 

pengembangan jaringan syaraf tiruan. Pada penelitian ini, 

arsitektur yang digunakan terdiri dari dua lapisan 

tersembunyi (hidden layers), dengan jumlah neuron yang 

berbeda di masing-masing lapisan. Lapisan pertama 

memiliki 13 neuron, sedangkan lapisan kedua memiliki 27 
neuron. Fungsi aktivasi yang digunakan pada setiap lapisan 

tersembunyi adalah ReLU (Rectified Linear Unit), yang 

memungkinkan model untuk menangkap hubungan non-

linier dalam data. Selain itu, model ini menggunakan L-

BFGS sebagai algoritma optimasi untuk meminimalkan 

fungsi kerugian, dengan kecepatan pembelajaran yang 

adaptif untuk meningkatkan konvergensi selama pelatihan. 

Model ini dilatih dengan parameter max_iter=1000, yang 

berarti model akan melakukan hingga 1000 iterasi selama 

proses pelatihan, dengan tujuan untuk memastikan 

konvergensi yang optimal. Random_state=42 digunakan 

untuk memastikan bahwa eksperimen ini dapat direproduksi 
dengan hasil yang konsisten. 

 

 

Gambar 2. Arsitektur MLP dengan 2 hidden layer 

5)   Model Evaluation: Hasil prediksi dalam penelitian 
ini akan dievaluasi menggunakan beberapa matriks evaluasi 

yang umum dalam analisis regresi, yaitu RMSE (Root Mean 

Squared Error), MAE (Mean Absolute Error), dan R² (R 

Square). RMSE mengukur rata-rata kesalahan prediksi 

model dengan memberikan bobot lebih besar pada kesalahan 

yang lebih besar, sehingga lebih sensitif terhadap prediksi 
yang jauh dari nilai sebenarnya dan memberikan penalti lebih 

tinggi untuk kesalahan besar. MAE menghitung rata-rata 

perbedaan mutlak antara estimasi dan nilai yang 

sesungguhnya. tanpa memberikan bobot tambahan pada 

kesalahan besar, yang menjadikannya metrik yang lebih 

sederhana untuk menilai akurasi model secara keseluruhan. 

Sedangkan, R² mengukur sejauh mana model dapat 

menjelaskan variasi dalam data, dengan nilai mendekati 1 

menunjukkan model yang mampu menjelaskan sebagian 

besar variasi data dengan baik. Nilai R² yang rendah 

menunjukkan bahwa model kurang mampu menjelaskan 

variasi data, yang mengindikasikan adanya faktor-faktor lain 
yang belum diperhitungkan dalam model yang dapat 

meningkatkan akurasi prediksi. 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Hasil EDA 

Subbagian ini melakukan analisis statistik deskriptif untuk 

memahami kondisi sosial wilayah yang tertera pada Gambar 

3. 

 

Gambar 3. Diagram hasil EDA 

Berdasarkan visualisasi boxplot yang ditampilkan 
menunjukkan pada distribusi data dari berbagai variabel 

sosial-ekonomi dan kesehatan terdapat outlier yang dapat 

mempengaruhi hasil model yang dibangun. Pada variabel 

kemiskinan (X2), pengeluaran pangan (X3), dan akses dasar 
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(X4, X5), mencerminkan wilayah dengan masalah ekonomi 
dan infrastruktur yang memerlukan perhatian khusus.. Angka 

harapan hidup (X8) dan Indeks Ketahanan Pangan (X9) 

menunjukkan wilayah dengan kondisi yang lebih baik. Disisi 

lain dengan tingkat outlier rendah, seperti NCPR (X1), rasio 

tenaga kesehatan (X7), dan lama sekolah perempuan (X6) 

menunjukkan masalah seperti ketidakseimbangan sumber 

daya, kekurangan tenaga kesehatan, dan rendahnya akses 

pendidikan, yang membutuhkan intervensi kebijakan yang 

tepat. Berikut diagram perbandingan jumlah data sebelum 

dan sesudah dihapus pada Gambar 4. 

 

 

Gambar 4. Perbandingan jumlah data sebelum dan sesudah outliers dihapus 

Dengan outlier yang sangat signifikan. dilakukan 

penanganan outlier untuk mendapatkan model yang cukup 

optimal sehingga representasi keadaan yang sebenarnya 

menjadi lebih akurat. Penanganan dilakukan berupa 

penghapusan outlier yang dimana jumlah data mencapai 514 

data,. Setelah dilakukan penanganan yang dianggap sebagai 
outlier, jumlah data berkurang menjadi 371 data. Hal ini 

menunjukkan bahwa dengan menghapus outlier, data yang 

tersisa lebih representatif dan dapat memberikan hasil 

analisis yang lebih akurat. Penghapusan outlier dilakukan 

untuk mengurangi dampak data yang ekstrim yang bisa 

mengganggu analisis statistik dan model yang lebih stabil. 

 

 

Gambar 5. Diagram data setelah outliers dihapus 

Gambar 5 menunjukkan perbedaan yang signifikan setelah 

penanganan outlier pada distribusi data. Jumlah outlier pada 

sebagian besar variabel mengalami pengurangan seperti pada 

X1, X2, X4, X5, dan X7. Hal ini meningkatkan konsistensi 

data, membuat distribusi lebih terpusat pada rentang 

interkuartil (IQR) dan mengurangi pengaruh nilai outlier. 

Variabel seperti X3 dan X9 menunjukkan distribusi yang 

lebih stabil. Penghapusan outlier juga membuat data lebih 
representatif, memungkinkan analisis yang lebih akurat tanpa 

gangguan dari data yang tidak wajar, terutama pada Target 

(Stunting). Secara keseluruhan, penanganan outlier 

meningkatkan kualitas data untuk analisis yang lebih valid. 

 

Gambar 6. Visualisasi heatmap 
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Berdasarkan visualisasi heatmap pada Gambar 6, korelasi 

antara variabel-variabel independen dengan variabel target 
(stunting), diperoleh beberapa temuan penting sebagai 

berikut. 

1)   Variabel dengan Korelasi Kuat terhadap Stunting: 

Indeks Ketahanan Pangan (X9) menunjukkan korelasi 

negatif sebesar -0,32 dengan persentase stunting, yang 

menandakan adanya hubungan negatif yang cukup kuat 

antara ketahanan pangan dan persentase stunting. Hal ini 

berarti bahwa wilayah dengan ketahanan pangan yang lebih 

baik (IKP tinggi) cenderung memiliki persentase stunting 

yang lebih rendah, kemungkinan besar karena ketahanan 

pangan yang baik mendukung ketersediaan gizi yang 

memadai bagi anak-anak. Sementara itu, Angka Harapan 
Hidup (X8) juga menunjukkan korelasi negatif sebesar -0,32, 

yang berarti bahwa semakin tinggi angka harapan hidup 

suatu wilayah, semakin rendah persentase stunting. Hal ini 

mencerminkan bahwa peningkatan kualitas hidup, yang 

berkaitan dengan akses yang lebih baik terhadap layanan 

kesehatan, gizi, dan perawatan, berkontribusi pada 

penurunan angka stunting. 

2)   Variabel dengan Korelasi Sedang terhadap 

Stunting: Tingkat Kemiskinan (X2) memiliki korelasi positif 

sebesar 0,26 dengan angka stunting, yang menunjukkan 

semakin besar tingkat kemiskinan, semakin tinggi juga 
persentase stunting. Kemiskinan berperan sebagai faktor 

yang memengaruhi persentase stunting akibat keterbatasan 

akses terhadap makanan bergizi, layanan kesehatan, serta 

kebutuhan dasar lainnya. Sementara itu, Akses terhadap Air 

Bersih (X5) menunjukkan korelasi positif sebesar 0,15, yang 

berarti wilayah dengan proporsi penduduk tanpa akses air 

bersih cenderung memiliki tingkat stunting yang lebih tinggi. 

Meskipun akses terhadap air bersih penting, faktor-faktor 

lain seperti sanitasi yang buruk dan tingginya angka penyakit 

infeksi juga berperan dalam memengaruhi tingkat stunting 

secara keseluruhan. 

3)   Variabel dengan Korelasi Rendah terhadap 
Stunting: Rata-rata Lama Sekolah Perempuan (X6) memiliki 

korelasi negatif sebesar -0,14 terhadap angka stunting, yang 

menunjukkan pengaruh yang lemah. Meskipun pendidikan 

perempuan sering dikaitkan dengan peningkatan 

pengetahuan gizi dan perawatan anak, dalam konteks ini 

pengaruhnya terhadap stunting tampak terbatas, 

kemungkinan karena faktor ekonomi dan akses layanan 

kesehatan yang lebih dominan. Sementara itu, Pengeluaran 

Pangan (X3) dan Persentase Rumah Tangga Tanpa Akses 

Listrik (X4) menunjukkan korelasi yang sangat lemah 

terhadap tingkat stunting. Hal ini mengindikasikan bahwa 
meskipun pengeluaran pangan dan akses listrik 

memengaruhi kualitas hidup secara umum, keduanya tidak 

memiliki hubungan yang cukup kuat untuk dijadikan 

indikator utama terhadap persentase stunting. 

 

B. Hasil Evaluasi Model 

Bagian ini membahas pengembangan model Regresi untuk 

mengidentifikasi persentase stunting dengan mengevaluasi 

algoritma MLP Regresor. 

TABEL 2 

HASIL EVALUASI MODEL MLP REGRESSOR 

Metrik Performa Performa Model  

RMSE 0.7231 

MAE 3.0313 

R2 0.9463 

 
Berdasarkan hasil evaluasi model pada Tabel II yang 

menggunakan metrik performa yang umum, yaitu RMSE, 

MAE, dan R², dapat disimpulkan bahwa model ini 

memberikan kinerja maksimal. Nilai RMSE (0,7231) dan 

MAE yang bernilai 3,0313 yang mengindikasikan bahwa 

model mampu meminimalkan perbedaan antara nilai prediksi 

dan nilai aktual serta memberikan prediksi yang akurat 

dengan selisih yang terbatas dari nilai aktual. Selain itu, nilai 

R² sebesar 0,9463 menunjukkan bahwa bahwa model sangat 

efektif dalam menggambarkan hubungan antara variabel 

input dan output, dengan hanya sedikit variasi yang tidak 
dapat dijelaskan. Secara umum, hasil evaluasi 

mengindikasikan bahwa model yang digunakan memiliki 

kemampuan prediksi yang sangat baik, dengan tingkat 

akurasi tinggi, dan dapat diandalkan untuk analisis lebih 

lanjut. 

 

 

Gambar 7. Perbandingan nilai prediksi dan nilai aktual model 

Gambar 7. menampilkan grafik yang membandingkan 

antara nilai prediksi dan nilai aktual model diperlihatkan 

dengan jelas. Dari grafik ini, dapat dilihat bahwa sebagian 

besar titik prediksi berada sangat dekat dengan garis ideal, 

menunjukkan bahwa model mampu memberikan hasil 

prediksi yang akurat dan sesuai dengan nilai aktual yang 
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diobservasi. Namun demikian, terdapat beberapa titik yang 
agak terpisah dari garis ideal, terutama pada rentang nilai 

aktual yang lebih rendah. Hal ini menunjukkan adanya 

ketidaktepatan yang lebih besar pada prediksi untuk nilai-

nilai kecil, meskipun untuk nilai yang lebih tinggi model 

menunjukkan performa yang sangat baik dan akurat. Secara 

keseluruhan, hasil yang ditunjukkan oleh grafik ini 

mengindikasikan bahwa model ini secara umum memberikan 

hasil prediksi yang baik, dengan sedikit kesalahan pada nilai 

rendah. 

 

Gambar 8. Feature importance pada tiap fitur 

Ditemukannya peran kuat Indeks Ketahanan Pangan (IKP) 

terhadap stunting menunjukkan bahwa program intervensi 

berbasis ketahanan pangan lokal, dapat memberikan dampak 

yang lebih besar dalam mengurangi persentase stunting. 

Penjelasan mengenai Feature importance pada Gambar 8 

yang menggambarkan kontribusi masing-masing variabel 

dalam model prediksi stunting sebagai berikut: 

1)   Variabel dengan Feature importance Kuat: 
Variabel X9 (Indeks Ketahanan Pangan - IKP) memiliki 

kontribusi fitur yang paling tinggi sebesar 23.0820, yang 

menunjukkan bahwa variabel ini sangat berpengaruh 

terhadap kinerja model. Ketahanan pangan yang lebih baik 

berhubungan dengan tingkat stunting yang lebih rendah, 

sehingga ketahanan pangan menjadi aspek yang sangat 

signifikan terhadap stunting yang secara langsung 

mempengaruhi kesehatan dan status gizi, khususnya pada 

anak-anak yang rentan terhadap gangguan pertumbuhan. 

Kebijakan yang mendukung ketahanan pangan lokal, seperti 

Program Pemberdayaan Petani atau Distribusi Pangan 

Bergizi, dapat membantu meningkatkan akses masyarakat 
terhadap pangan yang bergizi, yang berkontribusi pada 

pencegahan stunting. Dalam literatur, ketahanan pangan 

rumah tangga telah terbukti mengurangi prevalensi malnutrisi 
dan stunting pada anak [17]. 

2)   Variabel dengan Feature importance Sedang: Fitur 
X5 (Tanpa Air Bersih) dan X1 (NCPR) menunjukkan 

kontribusi fitur sedang, masing-masing sebesar 10.7020 dan 

9.4369. Keterbatasan akses terhadap air bersih meningkatkan 

risiko penyakit yang berhubungan dengan sanitasi, yang 

dapat berkontribusi pada angka stunting yang lebih tinggi. 

Penurunan akses terhadap air bersih meningkatkan beban 

penyakit terkait sanitasi, seperti diare, yang dapat 

mengganggu status gizi anak dan meningkatkan risiko 

stunting. Hal ini sejalan dengan kebijakan kesehatan seperti 

Program Sanitasi Total Berbasis Masyarakat (STBM) yang 
bertujuan untuk meningkatkan akses masyarakat terhadap air 

bersih dan sanitasi. Selain itu, NCPR (National Consumer 

Price Ratio) yang tidak seimbang dapat mengindikasikan 

ketidakstabilan dalam pasokan pangan, yang dapat 

mempengaruhi pola makan dan status gizi, serta berdampak 

pada tingkat stunting [18].  

3)   Variabel dengan Feature importance Rendah: X2 

(Kemiskinan), X8 (Angka Harapan Hidup), dan X7 (Rasio 

Tenaga Kesehatan) memiliki kontribusi rendah terhadap 

model, meskipun kemiskinan berhubungan dengan akses 

terbatas terhadap gizi dan kesehatan. Dalam konteks 
kebijakan, Program Keluarga Harapan (PKH) yang diberikan 

kepada keluarga miskin dapat membantu meningkatkan akses 

mereka terhadap layanan kesehatan dan gizi yang baik, yang 

berpotensi menurunkan angka stunting. Namun, 

kontribusinya terhadap model prediksi stunting lebih kecil 

dibandingkan dengan variabel yang berkaitan langsung 

dengan ketahanan pangan dan sanitasi. Selain itu, meskipun 

Angka Harapan Hidup dan Rasio Tenaga Kesehatan 

memberikan informasi penting tentang kualitas hidup, 

pengaruhnya terhadap stunting lebih kecil dibandingkan 

variabel yang berkaitan langsung dengan pangan dan sanitasi, 

sesuai dengan temuan dalam Studi Gizi dan Kesehatan Global 
yang menunjukkan bahwa faktor-faktor yang berhubungan 

langsung dengan gizi memiliki dampak yang lebih besar 

terhadap stunting daripada faktor sosial ekonomi lainnya[19]. 

X6 (Lama Sekolah Perempuan), X3 (Pengeluaran Pangan), 

dan X4 (Tanpa Listrik) memiliki importance yang sangat 
rendah. Meskipun pendidikan perempuan (X6) dapat 

mempengaruhi status gizi, pengaruhnya terhadap stunting 

tidak sebesar faktor lain yang lebih langsung berhubungan 

dengan akses pangan dan sanitasi. Pengeluaran Pangan (X3) 

juga memberikan kontribusi kecil terhadap prediksi stunting 

dalam model ini. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun 

pendidikan dan pengeluaran rumah tangga terkait pangan 

memiliki peran, faktor-faktor langsung seperti ketahanan 

pangan dan sanitasi memiliki kontribusi yang lebih besar. 

Kebijakan yang meningkatkan Akses Energi untuk Rumah 

Tangga (X4) dapat berkontribusi pada peningkatan kualitas 

hidup, namun pengaruhnya terhadap stunting lebih kecil 
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dibandingkan kebijakan yang mendukung ketahanan pangan 

dan akses sanitasi. 
 

IV. KESIMPULAN 

Berdasarkan analisis dari penelitian yang telah kami 

lakukan, dapat disimpulkan bahwa hal-hal berikut ini: 

1)   Model Multi-Layer Perceptron (MLP): MLP 

memberikan performa yang memuaskan dalam memprediksi 

tingkat risiko stunting yang menunjukkan evaluasi matrik  

RMSE, MAE, dan R2 masing-masing sebesar 0.7231, 3.0313 

dan 0.9463 pada data testing yang mengindikasikan bahwa 

model berhasil memprediksi tepat sebagian besar data yang 

diuji. 

2)   Faktor Utama dan Pendukung: Faktor utama pada 
fitur X9 sebagai IKP (Indeks Ketahanan Pangan) yang 

menunjukkan bahwa ketahanan pangan memiliki peran 

krusial dalam identifikasi presentase stunting. Dan diikuti 

oleh X5 (Tanpa Air Bersih) dan NCPR (Normative 

Consumption to Net Production Ratio) sebagai X1. 

Berdasarkan temuan ini, disarankan untuk 
mengembangkan model regresi tingkat stunting lebih lanjut 

dengan menambahkan fitur baru atau algoritma alternatif 

guna meningkatkan evaluasi matriks. Salah satu 

pengembangan yang dapat dilakukan adalah penambahan 

variabel spasial, seperti curah hujan dan jarak ke fasilitas 

kesehatan, yang dapat diuji untuk memperkaya informasi 

yang memengaruhi tingkat stunting. Selain itu, optimasi fitur 

kunci dalam prediksi stunting, khususnya yang memiliki 

Feature importance tinggi, perlu dilakukan untuk 

menghasilkan informasi yang lebih relevan dan akurat. 

Selain pengembangan teknis, kolaborasi yang lebih kuat 
antara pemerintah, lembaga swadaya masyarakat, dan 

komunitas lokal sangat diperlukan. Sinergi ini akan 

memperkuat implementasi program pembangunan yang 

berfokus pada keberlanjutan dan partisipasi aktif masyarakat, 

sehingga dapat menanggulangi stunting secara lebih efektif. 

Dengan pendekatan yang lebih inklusif dan berbasis data, 

diharapkan upaya pengurangan prevalensi stunting di 

Indonesia dapat dilakukan dengan lebih tepat sasaran dan 

berkelanjutan. 
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