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ABSTRAK

Optimisasi Regresi Logistik LASSO dengan Kriteria Akaike Information
Criterion (AIC) untuk Klasifikasi Faktor Risiko Stunting pada Anak

Berdasarkan Data SSGI 2024

Oleh

Shun Nafingatun Nurul Ummah

22106010028

Dalam regresi logistik biner, multikolinearitas antarvariabel prediktor dapat
menyebabkan estimasi parameter menjadi tidak stabil sehingga menurunkan kua-
litas model. Untuk mengatasi permasalahan tersebut, digunakan regresi logistik
LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator) yang menerapkan pe-
nalti norma-/, sehingga mampu melakukan seleksi variabel dan penyusutan ko-
efisien secara simultan. Penentuan parameter penalti A dilakukan menggunakan
Akaike Information Criterion (AIC) untuk memperoleh model yang memberikan
keseimbangan antara kecocokan model dan kompleksitasnya. Metode tersebut di-
terapkan pada data Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) Tahun 2024 yang menca-
kup 38 provinsi di Indonesia untuk mengidentifikasi faktor-faktor yang berpenga-
ruh terhadap status stunting. Hasil penelitian menunjukkan bahwa regresi logistik
LASSO dengan kriteria AIC menghasilkan model yang lebih sederhana dengan tu-
juh variabel prediktor, yaitu Jarak Kehamilan Risiko, Berat Badan Lahir Rendah
(BBLR), ASI Eksklusif, Minimum Dietary Diversity (MDD), Imunisasi Lengkap,
ISPA, dan Pendidikan Ibu Tinggi. Model memiliki nilai AIC lebih rendah diban-
dingkan regresi logistik penuh, dengan AUC sebesar 1,00 dan akurasi klasifikasi
sebesar 100%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa model LASSO dengan kriteria
AIC mampu menghasilkan model yang parsimoni dengan kemampuan klasifikasi
yang sangat baik.

Kata kunci: Regresi logistik LASSO, AIC, Stunting, SSGI.
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ABSTRACT

LASSO Logistic Regression Optimization with AIC for Stunting

Classification in Children Based on SSGI 2024 Data

By

Shun Nafingatun Nurul Ummah

22106010028

In binary logistic regression, multicollinearity among predictor variables can
cause parameter estimates to become unstable, thereby reducing the quality of the
model. To address this issue, LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator) logistic regression is used, which applies an L; norm penalty, thereby
enabling simultaneous variable selection and coefficient shrinkage. The penalty pa-
rameter A\ was determined using the Akaike Information Criterion (AIC) to obtain
a model that strikes a balance between model fit and complexity. This method was
applied to data from the 2024 Indonesian Nutrition Status Survey (SSGI), which
covers 38 provinces in Indonesia, to identify factors influencing stunting status.
The results of the study show that LASSO logistic regression using the AIC cri-
terion produces a simpler model with seven predictor variables: Interpregnancy
Interval, Low Birth Weight (LBW), Exclusive Breastfeeding, Minimum Dietary Di-
versity (MDD), Complete Immunization, Acute Respiratory Infections (ARI), and
High Maternal Education. The model has a lower AIC value than full logistic re-
gression, with an AUC of 1.00 and a classification accuracy of 100%. These results
indicate that the LASSO model using the AIC criterion is capable of producing a
parsimonious model with excellent classification performance.

Keywords: LASSO Logistic Regression, AIC, Stunting, SSGI.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

Regresi logistik merupakan salah satu metode statistik yang paling sering
digunakan dalam analisis data kesehatan, khususnya untuk memodelkan variabel
respons biner atau kategorikal. Metode ini memungkinkan peneliti untuk mengi-
dentifikasi faktor-faktor risiko dan mengestimasi probabilitas terjadinya suatu ke-
jadian berdasarkan variabel prediktor yang tersedia. Dalam konteks analisis data
kesehatan yang kompleks, regresi logistik memberikan interpretasi yang mudah di-
pahami melalui odds ratio dan dapat menangani berbagai jenis variabel prediktor

secara simultan (Hosmer et al., 2013)).

Namun, dalam praktiknya, analisis regresi logistik sering menghadapi tan-
tangan ketika berhadapan dengan data yang memiliki jumlah variabel prediktor
yang besar (high-dimensional data). Permasalahan multikolinearitas, overfitting,
dan kesulitan dalam interpretasi model menjadi kendala utama yang dapat menu-
runkan akurasi dan generalisasi model. Overfitting terjadi ketika model terlalu
kompleks dan mengikuti noise dalam data training, sehingga performanya buruk
pada data baru. Untuk mengatasi permasalahan ini, dikembangkan metode regu-
larisasi yang menambahkan penalty term pada fungsi objective untuk mengontrol

kompleksitas model (Hastie et al., [2009).

Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) merupakan sa-

lah satu metode regularisasi yang paling populer dan efektif untuk mengatasi per-



masalahan overfitting dan seleksi variabel secara simultan. Lasso menambahkan
penalty L1 (jumlah nilai absolut dari koefisien) pada fungsi likelihood regresi logis-
tik, yang memiliki karakteristik unik yaitu dapat mengecilkan beberapa koefisien
menjadi tepat nol. Dengan demikian, Lasso tidak hanya melakukan regularisasi
tetapi juga secara otomatis melakukan seleksi variabel, menghasilkan model yang
lebih parsimoni dan mudah diinterpretasikan (Tibshirani, 1996). Keunggulan Lasso
dalam menangani multikolinearitas dan mengidentifikasi variabel yang benar-benar
berpengaruh menjadikannya pilihan yang tepat untuk analisis data kesehatan yang

kompleks.

Meskipun Lasso memiliki kemampuan seleksi variabel yang baik, penen-
tuan parameter tuning (\) yang optimal menjadi krusial untuk menghasilkan mo-
del terbaik. Parameter lambda mengontrol tingkat regularisasi, dimana nilai yang
terlalu kecil akan menghasilkan model yang kompleks (mendekati regresi logistik
biasa), sedangkan nilai yang terlalu besar akan menghasilkan model yang terlalu
sederhana. Akaike Information Criterion (AIC) merupakan salah satu kriteria pe-
milihan model yang banyak digunakan karena mempertimbangkan trade-off antara
goodness of fit dan kompleksitas model. AIC didasarkan pada teori informasi dan
bertujuan meminimalkan kehilangan informasi ketika model digunakan untuk me-
representasikan proses yang menghasilkan data (Akaike, [1974). Kombinasi antara
Lasso dan AIC dapat menghasilkan model yang optimal, dimana Lasso melakuk-
an seleksi variabel dan AIC memastikan pemilihan model dengan keseimbangan

terbaik antara bias dan varians.

Status gizi merupakan salah satu indikator penting dalam menilai kesehatan
masyarakat, terutama dalam konteks kesehatan anak dan ibu. Masalah gizi, baik gi-

zi kurang maupun gizi lebih, memiliki dampak jangka pendek dan jangka panjang



terhadap kualitas sumber daya manusia. Di Indonesia, permasalahan gizi masih
menjadi tantangan utama dalam pembangunan kesehatan. Survei Status Gizi In-
donesia (SSGI) merupakan survei nasional yang dilaksanakan secara berkala untuk
memantau status gizi masyarakat Indonesia, khususnya balita, ibu hamil, dan ke-
lompok rentan lainnya. Data SSGI tahun 2024 memberikan informasi komprehen-
sif mengenai prevalensi stunting, wasting, underweight, dan overweight di berbagai

wilayah Indonesia.

Data SSGI tahun 2024 mengandung banyak variabel yang berpotensi mem-
pengaruhi status gizi, mulai dari karakteristik individu (usia, jenis kelamin), karak-
teristik rumah tangga (tingkat pendidikan orang tua, status ekonomi, jumlah anggo-
ta keluarga), hingga faktor lingkungan (akses air bersih, sanitasi, akses pelayanan
kesehatan). Dengan kompleksitas data yang tinggi ini, diperlukan metode analisis
yang tepat untuk mengidentifikasi faktor-faktor dominan yang mempengaruhi sta-
tus gizi. Penggunaan regresi logistik Lasso yang dioptimasi dengan AIC diharapkan
dapat menghasilkan model yang akurat, parsimoni, dan mudah diinterpretasikan un-

tuk mendukung pengambilan kebijakan dalam program perbaikan gizi di Indonesia.

Penelitian ini bertujuan untuk mengaplikasikan regresi logistik Lasso de-
ngan optimisasi AIC pada data SSGI 2024 guna mengidentifikasi faktor-faktor yang
paling berpengaruh terhadap status gizi di Indonesia. Dengan menggunakan pende-
katan ini, diharapkan dapat diperoleh model prediksi yang optimal dengan variabel
prediktor yang relevan, sehingga dapat memberikan rekomendasi yang evidence-

based untuk intervensi program gizi nasional.



1.2. Rumusan Masalah

Berdasarkan uraian latar belakang di atas, maka rumusan masalah dalam

penelitian ini dapat dirumuskan sebagai berikut:

1. Bagaimana mekanisme seleksi variabel dan estimasi parameter pada regresi

logistik LASSO?

2. Bagaimana langkah-langkah optimisasi pada model regresi logistik LASSO

dengan menggunakan Akaike Information Criterion (AIC)?

3. Bagaimana penerapan optimisasi regresi logistik LASSO menggunakan Aka-
ike Information Criterion (AIC) terhadap data faktor klasifikasi stunting di

Indonesia Tahun 2024?

1.3. Batasan Masalah

Agar fokus pada sasaran yang diharapkan maka perlu dilakukan pembatasan

masalah dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. Metode klasifikasi yang digunakan adalah regresi logistik dengan regularisasi

LASSO.

2. Pemilihan parameter regularisasi menggunakan Akaike Information Criterion

(AIC).

3. Data yang digunakan adalah data sekunder Survei Status Gizi Indonesia (SSGI)
tahun 2024 yang diterbitkan oleh Kementerian Kesehatan Republik Indone-

sia.

4. Software yang digunakan adalah R versi|R Core Team|(2025).



1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah:

1. Menjelaskan mekanisme estimasi parameter pada regresi logistik LASSO

menggunakan algoritma Ilferatively Reweighted Least Squares (IRLS).

2. Menentukan langkah-langkah optimasi parameter regularisasi pada regresi lo-

gistik LASSO menggunakan Akaike Information Criterion (AIC).

3. Menerapkan optimisasi Regresi Logistik LASSO menggunakan Akaike Infor-
mation Criterion (AIC) terhadap data faktor Klasifikasi Stunting pada Anak

di Indonesia Tahun 2024

1.5. Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat baik secara teoritis ma-
upun praktis. Secara teoritis, penelitian ini berkontribusi pada pengembangan me-
tode seleksi variabel dalam analisis regresi logistik melalui kombinasi regularisasi
Lasso dan kriteria Akaike Information Criterion (AIC). Pendekatan regularized in-
formation criteria yang digunakan dalam penelitian ini memperkaya literatur sta-
tistika, khususnya dalam penanganan data dengan jumlah variabel prediktor yang
relatif besar dibandingkan jumlah observasi. Selain itu, penelitian ini memberikan
ilustrasi tentang mekanisme estimasi parameter pada regresi logistik Lasso meng-
gunakan algoritma Iteratively Reweighted Least Squares (IRLS) serta prosedur op-
timasi pemilihan parameter penalti berbasis AIC yang dapat menjadi referensi bagi

penelitian-penelitian selanjutnya.

Secara praktis, penelitian ini menyediakan kerangka analisis yang dapat dia-

dopsi oleh peneliti lain dalam mengidentifikasi faktor-faktor dominan pada berbagai



kasus klasifikasi, tidak terbatas pada bidang kesehatan tetapi juga dapat diterapkan
pada bidang sosial, ekonomi, dan lainnya. Hasil penelitian ini juga memberikan
contoh penerapan regresi logistik Lasso dengan optimasi AIC pada data riil Survei
Status Gizi Indonesia (SSGI) 2024, sehingga dapat menjadi acuan dalam analisis
data serupa. Lebih lanjut, identifikasi faktor-faktor risiko stunting di tingkat provin-
si yang diperoleh dari penelitian ini diharapkan dapat menjadi bahan pertimbangan

berbasis data dalam pengambilan kebijakan penanggulangan stunting di Indonesia.

1.6. Tinjauan Pustaka

Safitri et al.|(2022) dalam artikelnya yang berjudul Faktor-Faktor yang Mem-
pengaruhi Kejadian Stunting terhadap Balita menggunakan Analisis Regresi Logis-
tik menganalisis faktor-faktor yang mempengaruhi kejadian stunting pada balita di
Posyandu Kasih Ibu Puskesmas Airtiris, Kampar, menggunakan metode regresi lo-
gistik biner. Hasil penelitian menunjukkan bahwa status gizi berat badan berdasark-
an umur merupakan faktor yang berpengaruh signifikan terhadap kejadian stunting,
dengan nilai odds ratio sebesar 7,761 yang berarti balita dengan status gizi buruk
memiliki risiko stunting 7,761 kali lebih besar dibandingkan balita dengan status gi-
zi normal. Penelitian ini juga melaporkan bahwa ketepatan klasifikasi model regresi
logistik biner mencapai 83,6%, yang mengindikasikan bahwa model yang terbentuk

fit atau sudah sesuai.

Arofah & Sofro| (2022)) dalam artikelnya yang berjudul Penerapan Regresi
Logistik Multinomial pada Tingkat Depresi Lansia menganalisis faktor-faktor yang
mempengaruhi tingkat depresi pada lansia menggunakan metode regresi logistik
multinomial. Penelitian ini menggunakan Akaike Information Criterion (AIC) un-
tuk menentukan model terbaik, di mana model dengan nilai AIC terkecil (109,836)

dipilih sebagai model terbaik yang terdiri atas variabel usia, jenis kelamin, status



pernikahan, status pekerjaan, tingkat pendidikan, dan riwayat penyakit. Hasil pene-
litian menunjukkan bahwa usia merupakan faktor yang paling mempengaruhi ting-
kat depresi, dengan nilai odds ratio pada depresi ringan sebesar 1,372 dan depresi

sedang sebesar 2,286.

Sari et al.| (2026) dalam artikelnya yang berjudul Pemodelan Spasial Kera-
wanan Longsor di Kabupaten Temanggung Menggunakan Regresi Logistik dengan
Seleksi Variabel Stepwise AIC menerapkan prosedur stepwise berbasis Akaike Infor-
mation Criterion (AIC) pada regresi logistik untuk pemodelan kerawanan longsor.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa prosedur stepwise AIC mampu menurunkan
nilai AIC secara bertahap dari 1267,33 menjadi 1258,46 pada model terbaik yang
terdiri atas variabel elevasi, aspek lereng (cos), penggunaan lahan, jarak ke jalan,
Stream Power Index (SPI), dan Topographic Wetness Index (TWI). Penelitian ini
juga melaporkan bahwa model memiliki performa prediktif yang baik dengan nilai

AUC sebesar 0,703.

Rusdy et al. (2025) dalam artikelnya yang berjudul Determining Factors
that Influence Unmet Need For Family Planning Using Geographically Weighted
Logistic Regression With LASSO mengembangkan metode geographically weighted
logistic regression (GWLR) dengan Lasso untuk mengatasi masalah multikolineari-
tas pada data spasial. Penelitian ini menjelaskan bahwa GWLR mempertimbangkan
faktor lokasi melalui fungsi pembobot, namun tidak dapat mengatasi multikolinea-
ritas sehingga diperlukan LASSO yang menyusutkan nilai koefisien regresi hingga
mendekati nol atau tepat nol. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai AIC model
GWLR dengan Lasso (31,918) lebih kecil dibandingkan model GWLR tanpa Las-
so (38,879), yang mengindikasikan bahwa GWLR dengan Lasso lebih baik dalam

memodelkan unmet need KB di Sulawesi Selatan.



Mkungudza et al. (2024) dalam artikelnya yang berjudul Development of a
diagnostic predictive model for determining child stunting in Malawi: a comparati-
ve analysis of variable selection approaches membandingkan kinerja tujuh metode
seleksi variabel, termasuk Lasso, dalam membangun model prediksi stunting di
Malawi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa LASSO efektif dalam menyeleksi
variabel prediktor penting seperti indeks kekayaan rumah tangga, usia anak, dan
berat badan lahir, dengan menghasilkan model yang parsimoni (sederhana) dan me-
miliki akurasi prediksi yang kompetitif dibandingkan metode lainnya. Penelitian
ini menjadi bukti empiris bahwa Lasso sangat cocok untuk pemodelan faktor risiko
stunting karena kemampuannya menangani banyak variabel prediktor yang saling

berkorelasi.

Mataheru & Utari (2026) dalam artikelnya yang berjudul Faktor Risiko yang
Berhubungan dengan Kejadian Stunting pada Balita di Sulawesi Barat: Analisis
Data SSGI 2024 menganalisis faktor risiko stunting pada balita di Provinsi Sulawe-
si Barat menggunakan desain potong lintang dengan analisis survei kompleks serta
regresi logistik bivariat dan multivariat. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pre-
valensi stunting di Sulawesi Barat sebesar 35,6%, dengan berat badan lahir rendah
(BBLR) sebagai faktor risiko paling kuat (aOR = 2,08; 95% CI: 1,60-2,70). Faktor
lain yang berhubungan signifikan meliputi jenis kelamin laki-laki (aOR = 1,24), ak-
ses sumber air minum tidak terlindungi (aOR = 1,43), pendidikan ibu rendah (aOR
= 1,91), pendidikan ibu menengah (aOR = 1,36), serta riwayat kekurangan energi

kronik (KEK) pada ibu saat hamil (aOR = 1,47).

Mochtar et al.|(2024) dalam artikelnya yang berjudul Analisis Regresi Logis-
tik Biner pada Karakteristik Demografi Sosial Ekonomi dan Intervensi Gizi Spesifik

Balita Stunting di Wilayah Kerja Puskesmas Jambula Kota Ternate menganalisis



pengaruh karakteristik sosial ekonomi dan intervensi gizi spesifik terhadap keja-
dian stunting menggunakan regresi logistik biner. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa jumlah anggota keluarga (OR = 0,842, p = 0,043), jarak lahir anak (OR =
9,3, p =0,013), sosial ekonomi keluarga (OR = 11,8, p = 0,045), inisiasi menyusui
dini IMD) (OR = 0,76, p = 0,024), konsumsi tablet tambah darah (TTD) (OR =5.9,
p = 0,02), ASI eksklusif (OR = 0,6, p = 0,015), MP-ASI (OR = 0,678, p = 0,039),
dan imunisasi (OR = 1,6, p = 0,016) merupakan faktor-faktor yang mempengaruhi

kejadian stunting secara signifikan.

Amalina et al,| (2026) dalam skripsinya yang berjudul Optimisasi Analisis
Regresi Logistik LASSO Menggunakan Bayesian Information Criterion (BIC): Stu-
di Kasus Faktor Penyebab Perceraian di Indonesia Tahun 2024 menerapkan regresi
logistik LASSO dengan optimasi BIC untuk mengidentifikasi faktor-faktor penye-
bab perceraian di Indonesia. Penelitian ini menggunakan tiga belas variabel pre-
diktor dan menemukan bahwa model regresi logistik awal mengalami multikoline-
aritas, ditandai dengan nilai VIF yang melebihi 10 pada beberapa variabel. Hasil
analisis LASSO-BIC menunjukkan bahwa nilai BIC minimum sebesar 26,770 ter-
capai pada lambda optimal sebesar 0,003914. Model akhir mempertahankan enam
variabel prediktor, yaitu judi, ditinggalkan salah satu pihak, salah satu pihak dipen-
jara, poligami, cacat badan atau penyakit, dan perselisihan. Seluruh koefisien vari-
abel tersebut bernilai positif. Variabel cacat badan atau penyakit memiliki koefisien
terbesar sebesar 5,764, diikuti oleh perselisihan sebesar 5,198, yang menunjukkan
bahwa kedua faktor ini paling dominan dalam menentukan tingkat perceraian tinggi
di suatu provinsi. Penelitian ini juga membandingkan model LASSO-BIC dengan
regresi logistik konvensional (MLE). Model MLE menghasilkan 14 parameter de-

ngan BIC sebesar 66,055, sedangkan model LASSO-BIC hanya menghasilkan 7
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parameter dengan BIC sebesar 26,770. Hasil ini membuktikan bahwa LASSO-BIC
menghasilkan model yang lebih sederhana dan lebih baik dalam menyeimbangkan

kesesuaian model dengan kompleksitas struktur variabel.

Wijayakanthi et al.| (2026) dalam skripsinya yang berjudul Optimasi Regre-
si Logistik LASSO dengan Kriteria Bayesian Information Criterion (BIC): Studi
Kasus Klasifikasi Kemiskinan di Indonesia Tahun 2024 menerapkan regresi logis-
tik LASSO dengan optimasi BIC untuk mengidentifikasi faktor penentu klasifikasi
kemiskinan pada 38 provinsi di Indonesia. Penelitian ini menggunakan data dari
Badan Pusat Statistik dengan sembilan variabel independen yang mencakup fak-
tor sosial, ekonomi, kesehatan, pendidikan, dan ketenagakerjaan. Hasil analisis
menunjukkan bahwa nilai BIC minimum sebesar 41,695 tercapai pada lambda op-
timal 0,01737. Model akhir mempertahankan tiga variabel prediktor, yaitu Umur
Harapan Hidup (UHH), Tingkat Partisipasi Angkatan Kerja (TPAK), dan Produk
Domestik Regional Bruto (PDRB). Variabel UHH dan PDRB berpengaruh nega-
tif terhadap probabilitas klasifikasi kemiskinan di atas rata-rata, dengan koefisien
masing-masing sebesar -1,591 dan -1,224. Sebaliknya, TPAK berpengaruh positif
dengan koefisien sebesar 1,100. Penelitian ini juga membandingkan performa mo-
del LASSO dengan regresi logistik konvensional (MLE) hasil eliminasi backward
stepwise. Model MLE tercatat memiliki BIC lebih rendah (40,509) dibandingkan
model LASSO (41,695), namun model LASSO tetap unggul dalam menangani mul-

tikolinearitas dan menghasilkan koefisien yang lebih stabil untuk tujuan prediksi.

Berdasarkan tinjauan pustaka di atas, terdapat beberapa kesenjangan yang
belum sepenuhnya dieksplorasi dalam penelitian-penelitian sebelumnya. Pertama,
(Safitr1 et al., 2022) dan (Mataheru & Utari, 2026) telah menggunakan regresi lo-

gistik biner untuk mengidentifikasi faktor risiko stunting, namun kedua penelitian
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tersebut tidak mengaplikasikan metode regularisasi seperti LASSO yang mampu
menangani overfitting pada data dengan banyak variabel prediktor yang berkorelasi.
Kedua, (Mkungudza et al., 2024) telah membuktikan bahwa LASSO efektif untuk
seleksi variabel dalam prediksi stunting di Malawi, namun penelitian tersebut tidak
mengoptimasi parameter penalti A dengan AIC melainkan dengan cross-validation.
Ketiga, (Sari et al., 2026) dan (Arofah & Sofro, 2022) telah mendemonstrasikan
penggunaan AIC untuk pemilihan model dan seleksi variabel, namun belum ada
yang mengkombinasikan AIC dengan LASSO pada data stunting. Keempat, (Mo-
chtar et al.,|2024)) telah menganalisis intervensi gizi spesifik, namun dengan ukuran
sampel yang relatif kecil (40 responden). Kelima, (Rusdy et al., 2025) telah ber-
hasil mengkombinasikan GWLR dengan LASSO, namun pendekatan serupa belum
diterapkan pada pemodelan faktor risiko stunting. Keenam, (Amalina et al., [2026])
dan (Wijayakanthi et al., 2026) telah menerapkan regresi logistik LASSO dengan
optimasi parameter penalti menggunakan BIC pada kasus perceraian dan klasifikasi
kemiskinan di Indonesia, namun kedua penelitian tersebut menggunakan BIC dan
bukan AIC sebagai kriteria pemilihan model, serta belum diterapkan pada konteks
data kesehatan seperti stunting. Ketujuh, belum ada penelitian yang secara khusus
mengaplikasikan regresi logistik LASSO dengan optimasi AIC pada data Survei
Status Gizi Indonesia (SSGI) skala nasional. Kesenjangan inilah yang menjadi da-

sar dan kontribusi utama penelitian ini.

1.7. Sistematika Penulisan
Sistematika pada penelitian ini yaitu:
BAB 1 PENDAHULUAN
Pada bab ini berisi tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan masalah, tuju-

an penelitian, manfaat penelitian, sistematika penulisan, dan tinjauan pustaka.
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BAB I DASAR TEORI

Pada bab ini menjelaskan terkait landasan teori yang menjadi acuan, berisi tentang
konsep, hipotesis dan rancangan penelitian.

BAB IIIl METODE PENELITIAN

Pada bab ini membahas terkait metode penelitian yang akan digunakan dalam pe-
mecahan masalah yang berisi tentang pendekatan penelitian, sumber data, metode
pengolahan data dan diagram analisis data.

BAB IV HASIL DAN PEMBAHASAN

Pada bab ini akan dilakukan proses analisis data yang kemudian hasilnya di interp-
retasikan secara terperinci.

BAB V PENUTUP

Pada bab ini berisi kesimpulan dan saran dari penelitian yang dilakukan oleh penu-

lis.



BAB YV

PENUTUP

5.1. Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian mengenai optimisasi regresi logistik LASSO
dengan kriteria Akaike Information Criterion (AIC) untuk klasifikasi faktor risiko
stunting berdasarkan data Survei Status Gizi Indonesia (SSGI) Tahun 2024, dipero-

leh kesimpulan sebagai berikut.

1. Regresi logistik LASSO dapat digunakan untuk membangun model klasifi-
kasi pada data stunting yang memiliki banyak variabel prediktor. Metode ini
melakukan seleksi variabel melalui pemberian penalti terhadap koefisien re-
gresi sehingga koefisien yang kurang berkontribusi akan menyusut menjadi
nol. Dengan demikian, model yang dihasilkan menjadi lebih sederhana dan

lebih mudah diinterpretasikan dibandingkan model regresi logistik penuh.

2. Optimisasi model regresi logistik LASSO menggunakan Akaike Information
Criterion (AIC) berhasil memperoleh nilai parameter regularisasi (\) opti-
mum yang menghasilkan model terbaik berdasarkan nilai AIC minimum.
Penggunaan AIC mampu menyeimbangkan antara tingkat kecocokan model
dan kompleksitas model sehingga hanya variabel yang memberikan kontribu-

si penting yang dipertahankan dalam model akhir.

3. Penerapan regresi logistik LASSO dengan optimisasi AIC pada data SSGI

Tahun 2024 berhasil mengatasi permasalahan multikolinearitas yang muncul

69
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pada model regresi logistik penuh. Dari 19 variabel prediktor awal, model
akhir mempertahankan tujuh variabel, yaitu Jarak Kehamilan Risiko, Ber-
at Badan Lahir Rendah (BBLR), ASI Eksklusif, Minimum Dietary Diversity
(MDD), Imunisasi Lengkap, ISPA, dan Pendidikan Ibu Tinggi. Berdasark-
an nilai odds ratio, variabel Jarak Kehamilan Risiko dan BBLR merupakan
faktor yang meningkatkan peluang suatu provinsi berada pada kategori pre-
valensi stunting tinggi. Sebaliknya, variabel ASI Eksklusif, MDD, Imunisasi
Lengkap, dan Pendidikan Ibu Tinggi berperan sebagai faktor protektif terha-
dap stunting. Variabel ISPA tetap dipertahankan dalam model, namun in-
terpretasinya perlu dilakukan secara hati-hati karena penelitian menggunakan

data agregat tingkat provinsi.

Evaluasi model menghasilkan nilai accuracy, sensitivity, specificity, dan pre-
cision sebesar 100%, serta nilai Area Under the Curve (AUC) sebesar 1,00.
Hasil tersebut menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan klasifikasi
yang sangat baik terhadap data penelitian. Namun demikian, hasil evaluasi
tersebut perlu diinterpretasikan secara hati-hati karena proses pembentukan
dan evaluasi model dilakukan menggunakan data yang sama serta jumlah ob-

servasi penelitian relatif terbatas.

Secara keseluruhan, penelitian ini menunjukkan bahwa regresi logistik LAS-
SO dengan optimisasi Akaike Information Criterion (AIC) mampu menghasilkan
model klasifikasi faktor risiko stunting yang lebih sederhana, lebih stabil, dan tetap
memiliki kemampuan klasifikasi yang sangat baik. Model yang dihasilkan dapat
menjadi salah satu pendekatan statistik dalam mengidentifikasi faktor-faktor do-

minan yang berkaitan dengan prevalensi stunting di Indonesia.
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5.2. Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, beberapa saran yang da-

pat diberikan adalah sebagai berikut.

1. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan jumlah observasi yang lebih
besar, misalnya data pada tingkat individu atau rumah tangga, sehingga mo-
del yang diperoleh dapat menggambarkan hubungan antarvariabel secara le-
bih akurat dan mengurangi potensi ecological fallacy akibat penggunaan data

agregat tingkat provinsi.

2. Penelitian selanjutnya disarankan melakukan validasi model menggunakan
data latih dan data uji atau metode cross-validation sehingga kemampuan ge-

neralisasi model terhadap data baru dapat dievaluasi secara lebih objektif.

3. Penelitian selanjutnya dapat membandingkan optimisasi parameter regulari-
sasi menggunakan kriteria pemilihan model lain, seperti Bayesian Informa-
tion Criterion (BIC) atau Corrected Akaike Information Criterion (AICc),
untuk mengetahui konsistensi variabel yang terpilih dan memperoleh model

yang lebih optimal.

4. Bagi pemerintah dan pemangku kebijakan, hasil penelitian ini menunjukk-
an bahwa upaya penanggulangan stunting perlu mempertimbangkan faktor-
faktor yang berhubungan dengan peluang prevalensi stunting tinggi. Jarak
kehamilan berisiko dan Berat Badan Lahir Rendah (BBLR) perlu menjadi
perhatian utama karena menunjukkan hubungan positif dengan peluang pre-
valensi stunting tinggi dalam model. Sementara itu, ISPA, ASI eksklusif,

Minimum Dietary Diversity (MDD), imunisasi lengkap, dan pendidikan ibu
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tinggi dapat menjadi faktor tambahan yang dipertimbangkan dalam penyu-

sunan strategi percepatan penurunan prevalensi stunting di Indonesia.
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