
                                               ◼ 239 
 

Progresif: Jurnal Ilmiah Komputer 
https://ojs.stmik-banjarbaru.ac.id/index.php/progresif/index 

Jl. Ahmad Yani, K.M. 33,5 - Kampus STMIK Banjarbaru 
Loktabat – Banjarbaru (Tlp. 0511 4782881), e-mail: puslit.stmikbjb@gmail.com 

e-ISSN: 2685-0877 
  

Penerapan Explainable AI dan Model Stacking ………. Annisa Maulana Majid 

Penerapan Explainable AI dan Model Stacking Untuk 
Mengindentifikasi Faktor Risiko Stunting Balita 

DOI: http://dx.doi.org/10.35889/progresif.v22i1.3549 

Creative Commons License 4.0 (CC BY –NC)  

Annisa Maulana Majid1*, Ismasari Nawangsih2 
Teknik Informatika, Universitas Pelita Bangsa, Bekasi, Indonesia 

*e-mail Corresponding Author : annisa.maulanamajid@pelitabangsa.ac.id 

Abstrack 
Stunting remains a nutritional problem in children that is difficult to detect early due to its 
multifactorial causes and the limitations of conventional analytical approaches. This study aims 
to develop a stacking-based Machine Learning model for stunting prediction and to implement 
Explainable Artificial Intelligence (XAI) to interpret the risk factors influencing the prediction 
outcomes. The methods employed include Decision Tree, Random Forest, and Support Vector 
Machine (SVM) as base learners, and Logistic Regression as the meta-learner in an ensemble 
stacking framework, with performance evaluated using accuracy, precision, recall, and F1-score. 
The results indicate that the Decision Tree algorithm and the Stacking method achieved the best 
performance with 100% accuracy, while the XAI analysis identified current body weight, birth 
weight, and age as the primary factors influencing stunting prediction. 
Keywords: Stunting; Stacking; Machine Learning; Explainable Artificial Intelligence 

 
Abstrak 

Stunting masih menjadi permasalahan gizi pada anak yang sulit dideteksi secara dini karena 
dipengaruhi oleh berbagai faktor dan keterbatasan analisis konvensional. Penelitian ini bertujuan 
mengembangkan model stacking berbasis Machine Learning untuk prediksi stunting serta 
menerapkan Explainable Artificial Intelligence (XAI) dalam menginterpretasikan faktor-faktor 
risiko yang berpengaruh terhadap hasil prediksi. Metode yang digunakan meliputi algoritma 
Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) sebagai base learner dan Logistic 
Regression sebagai meta learner pada ensemble stacking, dengan evaluasi menggunakan 
accuracy, precision, recall, dan F1-score. Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma 
Decision Tree dan penerapan metode Stacking menghasilkan kinerja terbaik dengan tingkat 
akurasi 100%, sementara analisis XAI mengidentifikasi bahwa berat badan, BB lahir, dan usia 
merupakan faktor utama yang memengaruhi prediksi stunting. 
Kata kunci: Stunting; Stacking; Machine Learning; Explainable Artificial Intelligence 
 
1. Pendahuluan 

Stunting masih menjadi permasalahan kesehatan di Indonesia, dengan prevalensi balita 
21,5% pada 2023 yang menurun menjadi 19,8% pada 2024 [1]. Meskipun menurun, angka 
tersebut belum mencapai target nasional 14% sebagaimana ditetapkan dalam Rencana 
Pembangunan Jangka Menengah Nasional (RPJMN) [2]. Stunting memiliki dampak jangka 
panjang terhadap pertumbuhan fisik, perkembangan kognitif, kualitas pendidikan, serta 
produktivitas ekonomi di masa depan, sehingga pencegahan dan penanganannya menjadi isu 
yang sangat krusial.  

Permasalahan stunting bersifat kompleks dan multidimensional. Faktor penyebabnya 
tidak hanya berkaitan dengan asupan gizi, tetapi juga kesehatan ibu, pola asuh, sanitasi 
lingkungan, serta kondisi sosial dan ekonomi keluarga. Kompleksitas interaksi antar faktor 
tersebut menyebabkan pendekatan analisis konvensional sering kali belum mampu menangkap 
pola hubungan yang tersembunyi secara optimal. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan analitik 
berbasis teknologi yang mampu memprediksi risiko stunting secara akurat sekaligus 
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menghasilkan informasi yang mudah dipahami dan dapat ditindaklanjuti oleh tenaga kesehatan 
maupun pembuat kebijakan. Salah satu pendekatan yang banyak digunakan adalah Machine 
Learning karena kemampuannya dalam mengidentifikasi pola tersembunyi, memodelkan 
hubungan nonlinier, serta meningkatkan akurasi prediksi dibandingkan metode konvensional. 
Meskipun memiliki keunggulan tersebut, model Machine Learning umumnya bersifat black box 
sehingga proses pengambilan keputusannya sulit dipahami oleh pengguna non-teknis. Oleh 
karena itu, penelitian ini mengintegrasikan konsep Explainable Artificial Intelligence (XAI) guna 
meningkatkan transparansi hasil prediksi. Explainable AI (XAI) memiliki fungsi untuk 
meningkatkan transparansi dan interpretablitas hasil prediksi, memberikan penjelasan hasil 
prediksi yang bersifat black box atau sulit dijelaskan [3]. Pendekatan XAI, seperti Shapley Additive 
Explanations (SHAP) dan Local Interpretable Model-agnostic Explanations (LIME), digunakan 
untuk menjelaskan kontribusi masing-masing variabel terhadap keputusan model. Dengan 
demikian, hasil prediksi tidak hanya bersifat akurat, tetapi juga memberikan pemahaman yang 
jelas mengenai faktor-faktor risiko dominan yang memengaruhi kejadian stunting. 
      Penelitian-penelitian sebelumnya umumnya menggunakan algoritma tunggal, seperti 
Naïve Bayes, Decision Tree, Support Vector Machine (SVM), atau Random Forest, dengan 
tingkat akurasi yang bervariasi. Penelitian oleh La Denna Hasri Monsari, dkk tentang klasifikasi 
stunting dengan dataset berasal dari Kaggle.com berdasarkan usia, jenis kelamin, dan tinggi 
badan menggunakan algoritma Decision Tree menghasilkan akurasi sebesar 95,73% [4]. 
Penelitian oleh Nada Rizki Febriyanti, dkk tentang prediksi stunting balita dengan dataset berasal 
dari Dinas Kesehatan Kota Banjarmasin berdasarkan usia, berat badan, tinggi badan, dan z-
score menghasilkan akurasi sebesar 92% pada algoritma SVM, akurasi sebesar 91% pada 
algoritma Random Forest, dan akurasi sebesar 92% pada algoritma Logistic Regression [5]. 
Penelitian oleh Rizqi Dwi Yuniarsyih, dkk tentang rasio kasus stunting dengan dataset berasal 
dari Kementerian Kesehatan RI tahun 2023 berdasarkan indeks ketahanan pangan, sanitasi, 
imunisasi dasar, rasio posyandu, pemberian ASI eksklusif, tempat pengelolaan makanan, dan 
lama sekolah menghasilkan akurasi sebesar 76% pada algoritma Logistik Biner dan 78% pada 
algoritma Random Forest [6]. Penelitian oleh M.U. Fido Millano, dkk dengan dataset berasal dari 
Kaggle.com berdasarkan usia, jenis kelamin, berat badan, dan tinggi badan menghasilkan 
akurasi sebesar 89,75% pada algoritma Decision Tree [7]. Penelitian oleh Mhd Adi Setiawan 
Aritonang, dkk dengan dataset berasal dari klasifikasi penyakit stunting berdasarkan karakteristik 
riwayat kesehatan, pola makan, status ekonomi keluarga, dan sanitasi rumah menghasilkan 
akurasi sebesar 74% pada algoritma K-Nearest Neighbor (K-NN) [8]. Meskipun beberapa 
penelitian menunjukkan hasil yang cukup tinggi, keterbatasan utama terletak pada rendahnya 
kemampuan interpretasi model terhadap faktor risiko stunting.  

Penelitian ini berfokus pada upaya peningkatan akurasi prediksi risiko stunting pada 
balita dengan memanfaatkan pendekatan Ensemble Machine Learning. Machine Learning 
memungkinkan sistem melakukan pembelajaran dari data yang ada serta dapat mengidentifikasi 
pola-pola kompleks dan menghasilkan prediksi [9]. Algoritma Machine Learning (ML) menjadi 
salah satu solusi inovatif yang digunakan untuk mengatasi masalah kompleksitas klasifikasi [10]. 
Metode ensamble dapat digunakan untuk mengoptimasi algoritma klasifikasi dari Machine 
Learning untuk peningkatan performa, beberapa jenis ensemble antara lain: bagging, boosting, 
voting, stacking, dan blending [11]. Ensemble Learning dapat meningkatkan hasil prediksi dengan 
menggabungkan beberapa model yang unggul [12].  Data penelitian diperoleh dari catatan 
kesehatan balita, hasil pemantauan posyandu, serta survei pendukung yang relevan. Data 
tersebut melalui tahapan prapemrosesan sebelum digunakan dalam pelatihan model. Kinerja 
model ensemble kemudian dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, dan recall untuk 
menentukan metode terbaik dalam memprediksi stunting. Tujuan penelitian ini adalah 
menerapkan metode Machine Learning dan Stacking serta menggunakan Explainable Artificial 
Intelligence (XAI), guna meningkatkan akurasi prediksi sekaligus memberikan interpretasi yang 
transparan terhadap faktor-faktor risiko dominan stunting. Oleh karena itu, kontribusi utama 
penelitian ini adalah pengembangan model prediksi stunting yang mengombinasikan pendekatan 
Ensemble Machine Learning menggunakan Decision Tree, Random Forest, Support Vector 
Machine (SVM), Logistic Regression, serta Stacking dengan Explainable Artificial Intelligence 
(XAI). Hasil penelitian dapat mendukung pengambilan keputusan berbasis data yang lebih efektif 
oleh tenaga kesehatan dan pembuat kebijakan, serta dapat diimplementasikan secara langsung 
dalam upaya pencegahan stunting pada layanan kesehatan dasar seperti posyandu.  
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3. Metodologi 
3.1 Tahapan Penelitian 

Penelitian ini menerapkan metode ensemble yaitu Stacking menggunakan algoritma 
Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) sebagai base learner atau model 
dasar, dan algoritma Logistic Regression sebagai meta learner. Proses penelitian ini dilakukan 
dengan menggunakan python pada platform Google Collab. Gambar 1 menunjukkan alur 
tahapan penelitian sebagai berikut: 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 1. Tahapan Alur Penelitian 
 

Tahap pertama dilakukan dengan pengumpulan dataset yang diambil dari posyandu 
tanjung XXIV Ciantra, kemudian dilakukan tahap data preprocessing untuk membersihkan data 
yang terdapat noise dan data yang tidak seimbang. Setelah dilakukan tahap preprocessing maka 
menghasilkan dataset baru yang siap dipakai untuk diimplementasikan menggunakan model 
tunggal algoritma Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), lanjut pada 
tahap penerapan model Stacking menggunakan algoritma Decision Tree, Random Forest, 
Support Vector Machine (SVM) sebagai base learner atau model dasar, dan algoritma Logistic 
Regression sebagai meta learner. Logistic Regression dipilih karena mampu memproses hasil 
dari beberapa model dengan cepat dan efisien, struktur yang sederhana dan minim risiko 
overfitting, model ini cocok digunakan sebagai penggabung dalam sistem stacking tanpa 
menambah beban komputasi. Hasil pemodelan berupa accuracy, presision, recall, dan F1-score. 
Setelah tahap evaluasi model dilanjutkan pada penerapan Explainable AI (XAI) untuk 
menghasilkan analisa faktor risiko stunting pada anak balita. 

 
3.2. Pengumpulan Dataset 

Penelitian ini menggunakan dataset yang berasal dari data Posyandu Tanjung XXIV 
Ciantra yang berjumlah 130 data. Dataset balita tersebut  terdiri dari 19 atribut yaitu NIK, Nama, 
Jenis Kelamin, Nama Orang Tua, Alamat, Tanggal Lahir, BB Lahir, TB Lahir, Usia Saat Ukur, 
Berat, Tinggi, Cara Ukur, BB/U, Zero Score BB/U, TB/U, Zero Score TB/U, BB/TB, Zero Score 
BB/TB, Naik Berat Badan dan 1 label yaitu Kategori Status Gizi. Label Kategori Status Gizi terdiri 
dari 6 kategori, sebagai berikut: 
 

Tabel 1. Label Kategori Status Gizi 

No. Kategori Status Gizi Jumlah Data 

1 Underweight 1 

2 Nomal 113 

3 Stunting 12 

4 Beresiko Gizi Lebih 2 

5 Obesitas 1 

6 Gizi Lebih 1 

Total  130 
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3.3. Data Preprocessing 
Tahapan preprocessing pada penelitian ini meliputi data cleaning (pembersihan data), 

reduksi data, transformasi data, pembentukan variabel target, serta pemisahan data menjadi 
variabel prediktor dan variabel target. 
1) Pembersihan data (data cleaning) dilakukan dengan memeriksa adanya nilai kosong (missing 

values), kesalahan format data, dan inkonsistensi nilai pada setiap atribut. Hasil pemeriksaan 
menunjukkan bahwa dataset tidak mengandung nilai kosong, sehingga data dapat langsung 
digunakan pada tahap selanjutnya.  

2) Reduksi data dengan menghapus kolom-kolom atribut yang tidak relevan terhadap tujuan 
penelitian. Tahap ini bertujuan untuk mengurangi kompleksitas data untuk meningkatkan hasil 
akurasi dataset. Kolom atribut yang dihapus meliputi NIK, Nama, Nama Orang Tua, Alamat, 
Tanggal Lahir, Cara Ukur, BB/U, Zero Score BB/U, TB/U, Zero Score TB/U, BB/TB, Zero Score 
BB/TB, dan Naik Berat Badan. 

3) Transformasi dan pengkodean data untuk menyesuaikan format fitur, seperti jenis kelamin, 
dikonversi ke dalam bentuk numerik menggunakan teknik label encoding, dengan Laki-Laki = 
0 dan Perempuan = 1.  

4) Konversi satuan usia dari satuan bulan ke satuan tahun untuk menyederhanakan skala data 
dan memudahkan interpretasi hasil pemodelan. Sebagai contoh, seorang balita memiliki usia 
pengukuran sebesar 24 bulan, yang setelah dilakukan konversi menjadi 2 tahun dengan 
membagi nilai usia dalam bulan dengan angka 12.  

5) Pembentukan variabel target dengan mengelompokkan status gizi menjadi kelas biner. 
Kategori status gizi yang menunjukkan kondisi berisiko, seperti stunting dan underweight, 
dikelompokkan sebagai kelas positif, sedangkan kategori gizi normal dan lebih dikelompokkan 
sebagai kelas negatif. 
 

Tabel 2. Pembentukan Variabel Target 

No. Kategori Status Gizi Jumlah Data Kelas (y_binary) Keterangan 
Label 

1 Underweight 1 1 Positif 
2 Nomal 113 0 Negatif 
3 Stunting 12 1 Positif 
4 Beresiko Gizi Lebih 2 0 Negatif 
5 Obesitas 1 0 Negatif 
6 Gizi Lebih 1 0 Negatif 

Total  130   

 
6) Data dipisahkan menjadi variabel prediktor (X) dan variabel target (y) sebagai tahap akhir 

preprocessing untuk mempersiapkan data sebelum dilakukan pembagian data latih dan data 
uji serta proses pemodelan Machine Learning. 

 
3.4. Teknik Pemodelan 

Pemodelan dalam penelitian ini mengimplementasikan algoritma tunggal terlebih dahulu  
yaitu  Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM), kemudian 
mengimplementasikan metode Stacking dengan Decision Tree, Random Forest, SVM sebagai 
base learner atau model dasar, dan algoritma Logistic Regression sebagai meta learner. 

 
1) Decision Tree 

Decision Tree merupakan metode Machine Learning untuk digunakan dengan aturan if–
then dalam proses klasifikasi atau prediksi, yang digambarkan dalam bentuk struktur bercabang 
pohon yang menghasilkan keputusan akhir [13]. Decision tree adalah model yang 
direpresentasikan dalam bentuk struktur pohon, di mana setiap simpul internal digunakan untuk 
melakukan pengujian terhadap atribut, cabang merupakan hasil dari pengujian tersebut, dan 
simpul daun menunjukkan keputusan atau kelas akhir. Apabila variabel target bersifat diskret atau 
bernilai terbatas, maka model ini dikenal sebagai classification tree, dengan simpul daun berisi 
label kelas dan jalur cabang menggambarkan kombinasi atribut yang mengarah pada kelas 
tertentu [14]. Decision Tree merupakan pendekatan pemodelan yang menyusun data dalam 
struktur pohon bercabang sehingga mempermudah proses interpretasi dan implementasi, 
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meskipun model ini cenderung memiliki tingkat variasiyang relatif tinggi [15]. Rumus persamaan 
algoritma Decision Tree sebagai berikut: 

Inisialisasi dataset untuk mempersiapkan atribut yang akan digunakan,  kemudian 
menghitung entropy untuk menghitung ketidakpastian himpunan data [16]: 
 
𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) = ∑ −𝑝𝑖 ∗ 𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖𝑛

𝑖=0 ………………………………………………………………………(1) 

 
Menghitung Information Gain untuk mengetahui besar pengurangan entropy 

𝐺𝑎𝑖𝑛 (𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆) − ∑
|𝑆𝑉|

|𝑆|
∗ 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑉)………….……………………………………..…(2) 

 
Menghitung Gain Ratio untuk mengetahui bias dalam atribut 

𝐺𝑎𝑖𝑛𝑅𝑎𝑡𝑖𝑜 (𝐴) =
𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆,𝐴)

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜 (𝐴)
……………………………………………………………..…………..…(3) 

𝑆𝑝𝑙𝑖𝑡𝐼𝑛𝑓𝑜 (𝐴) =  − ∑
|𝑆𝑣|

|𝑆|
𝑙𝑜𝑔2 (

|𝑆𝑣|

|𝑆|
)……………………………………………………………………..(4) 

 
Selanjutnya pemilihan atribut terbaik dengan Gain Ratio tertinggi sebagai simpul akar, 

pembuatan cabang daun berdasarkan nilai atribut, tahap akhir yaitu pruning/pemangkasan pohon 
untuk menghindari overfitting. 
 
Keterangan: 
S : Himpunan Kasus 
N : Jumlah Pratisi S 
Pi : Proporsi dari Si ke S 
A : Atribut 
Sv : Jumlah kasus pada pratisi ke – v 
 
2) Random Forest 

Random Forest merupakan salah satu algoritma Machine Learning berbasis Ensemble 
Learning yang memanfaatkan kumpulan Decision Tree untuk menghasilkan prediksi yang lebih 
akurat dan stabil. Setiap pohon dikonstruksi menggunakan data dan subset fitur yang dipilih 
secara acak melalui teknik bagging, sehingga risiko overfitting dapat dikurangi dan kemampuan 
generalisasi model meningkat [17]. Random Forest mampu menghasilkan prediksi dengan 
tingkat akurasi yang tinggi disertai kebutuhan komputasi yang relatif efisien, serta menunjukkan 
ketahanan terhadap linearitas multivariant dan gangguan noise. Selain itu, algoritma ini efektif 
menangani data berdimensi tinggi tanpa memerlukan proses reduksi dimensi dan mampu 
memberikan informasi mengenai tingkat kepentingan setiap fitur dalam proses klasifikasi [18]. 
Random Forest merupakan algoritma Ensemble Learning untuk tugas klasifikasi dan regresi yang 
mengombinasikan prediksi dari banyak Decision Tree, di mana keputusan klasifikasi ditentukan 
berdasarkan kelas dengan jumlah prediksi terbanyak  [19]. Rumus persamaan Random Forest 
sebagai berikut [20]: 
 
𝑓(𝑥) = ∑ 𝑤𝑖ℎ𝑖(𝑥)𝑚

𝑖=1  ………………………………………………………….…………………………(5) 

 

𝐹(𝑥) =
1

𝑀
∑ 𝑓𝑖(𝑥)𝑚

𝑖=1 ………………………………………………………………………………………(6) 

 
Keterangan: 
f(x) : Output dari pohon keputusan 
m : Jumlah node dalam pohon keputusan 
𝑤𝑖  : Bobot dari setiap node dalam pohon keputusan 

ℎ𝑖(x) : fungsi yang menghasilkan nilai 0 atau 1  
F(x) : Output dari Random Forest 
M : Jumlah pohon keputusan dalam Random Forest 
𝑓𝑖(𝑥) : Output dari pohon keputusan ke-1 
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3) Support Vector Machine (SVM) 
SVM merupakan metode Machine Learning yang memiliki hyperplane optimal yang 

memisahkan dua kelas dengan margin maksimum, sehingga dapat memberikan generalisasi 
yang baik, terutama dataset yang berdimensi tinggi dan memiliki sampel terbatas [21]. 
Keunggulan SVM dapat mendeteksi hyperplane dengan optimal, tahan terhadap noise, 
menangani modulasi nonlinier, serta memiliki kemampuan generalisasi yang baik [22]. SVM 
mampu menangani permasalahan regresi karena memiliki kemampuan generalisasi baik. SVM 
dapat menentukan parameter serta fungsi kernel yang sesuai, sehingga dapat menangkap pola 
hubungan nonlinier meskipun jumlah data terbatas, dengan mencari solusi terbaik yang 
menyeimbangkan kesalahan prediksi dan kesederhanaan model melalui perhitungan matematika 
yang stabil [23]. Rumus persamaan SVM sebagai berikut [24]: 
 
(𝑤. 𝑥𝑖) + 𝑏 = 0………………………………………………………...…………………………………(7) 
  
(𝑤. 𝑥𝑖) + 𝑏 ≤ 1, 𝑦1 =  −1 𝑑𝑎𝑛 (𝑤. 𝑥𝑖) + 𝑏 ≥ 1, 𝑦1 =  1 ………………………………………….……(8) 
 
Keterangan: 
w :Vektor bobot yang menentukan arah hyperplane pemisah 
𝑥𝑖  : Vektor fitur ke-I inpur sample ke-i 
b  : Bias yang menggeser posisi hyperplane terhadap titik pusat 
I : indeks data 
yi : label kelas dari data ke-i 
 
4) Logistic Regression 

Logistic Regression salah satu metode statistik yang digunakan untuk memodelkan 
hubungan antara variabel dependen biner dengan satu atau lebih variabel independen [25]. 
Logistic Regression digunakan untuk memodelkan hubungan antara variabel bebas dan variabel 
terikat yang berbentuk kategori. Logistic Regression digunakan untuk mengestimasi probabilitas 
terjadinya suatu peristiwa dan dapat diterapkan baik pada kasus dengan dua kategori maupun 
lebih dari dua kategori [26]. Logistic Regression memodelkan peluang terjadinya suatu peristiwa 
dengan menghubungkan probabilitas kejadian tersebut dengan kombinasi variabel independen 
melalui fungsi logit yang mengubah probabilitas menjadi nilai numerik tanpa batas, sehingga 
mudah diolah oleh model statistic [27]. Rumus persamaan Logictic Regression sebagai berikut 
[28]: 

𝐿𝑛 (
𝑝

1−𝑝
) =  𝐵𝑂 + 𝐵1𝑋 …………………………………………………………………………………..(9) 

   

𝑝 =
𝑒(𝐵𝑂+ 𝐵1𝑋)

(1+𝑒
(𝐵𝑂+𝐵1𝑋)

 …………………………………………………………….………………………….(10) 

 
Keterangan: 
Ln : Logaritma natural 
p : Probabilitas kejadian 
𝐵𝑂   : Konstanta intersep 

𝐵1  : Koefisien regresi variabel x 
X : Variabel independen 
e : Bilangan eksponensial 
 
5) Stacking 

Stacking merupakan strategi ensemble yang menggabungkan model dasar atau base 
learner menggunakan meta learner, sehingga mampu mengendalikan bias dan variansi secara 
bersamaan. Stacking dapat memberikan bobot berbeda pada tiap model dasar [29]. Stacking 
ensemble menggabungkan base learner dan meta learner untuk menghasilkan kinerja prediksi 
yang lebih baik. Pendekatan ini menggabungkan hasil keluaran dari setiap model dasar sehingga 
kelebihan masing-masing model dapat dimanfaatkan secara optimal [30]. Stacking adalah teknik 
ensemble yang menggabungkan prediksi beberapa model dasar melalui meta-learner untuk 
menghasilkan prediksi akhir dengan akurasi yang lebih baik [31]. Metode Stacking diterapkan 
dengan membangun beberapa model menggunakan algoritma yang beragam pada level dasar.  
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Prediksi dari model-model tersebut kemudian digunakan sebagai masukan bagi model 
pada level berikutnya untuk menghasilkan prediksi akhir. Dalam pendekatan ini, terdapat dua 
jenis model, yaitu model dasar (level-0) dan model meta (level-1), di mana model level-1 berperan 
mempelajari keluaran yang dihasilkan oleh model level-0 [32]. 
 
6) Explainable Artificial Intelligence (XAI) 

Explainable Artificial Intelligence (XAI) merupakan pendekatan dalam kecerdasan buatan 
yang berfokus pada penyediaan penjelasan terhadap proses dan dasar pengambilan keputusan 
atau prediksi oleh model AI, sehingga hasilnya dapat dipahami dan dipercaya oleh manusia [33]. 
Explainable Artificial Intelligence (XAI) adalah pendekatan dalam kecerdasan buatan yang 
bertujuan membuat proses dan hasil keputusan model AI dapat dijelaskan dan dipahami oleh 
manusia, sehingga pengguna mengetahui mengapa dan bagaimana suatu prediksi dihasilkan 
serta dapat meningkatkan kepercayaan terhadap model tersebut [34]. Pengembangan 
Explainable Artificial Intelligence (XAI) dilakukan melalui tiga tahapan utama. Tahap awal 
menekankan penggunaan visualisasi dan simulasi sebagai sarana untuk membantu pengguna 
non-teknis memahami cara kerja sistem, sehingga kepercayaan dan interaksi dapat terbentuk. 
Tahap selanjutnya berfokus pada penyajian penjelasan yang lebih intuitif terhadap keputusan 
yang dihasilkan oleh AI, dengan memanfaatkan metode seperti SHAP dan LIME, yang berperan 
penting dalam sistem pembelajaran terawasi, misalnya pada deteksi penipuan keuangan. Pada 
tahap akhir, XAI diintegrasikan ke dalam alur proses bisnis secara menyeluruh, sehingga hasil 
keluaran AI dapat berinteraksi secara efektif dengan aturan bisnis dan mendukung penerapan 
lanjutan, seperti layanan pelanggan yang bersifat personal [35]. SHAP tidak hanya berkontribusi 
pada peningkatan akurasi model, tetapi juga menyediakan pemahaman yang dapat digunakan 
secara praktis melalui pengukuran pengaruh masing-masing fitur. Mengingat parameter model 
memiliki peran krusial dalam menentukan ketepatan prediksi [36]. 
 
3.5. Tahap Validasi dan Evaluasi 

Pada tahap validasi, data dibagi menggunakan metode train–test split menjadi data latih 
(training) dan data uji (testing) untuk menguji kinerja model pada data yang tidak digunakan 
selama pelatihan. Pembagian data dengan proporsi 80% data latih dan 20% data uji. Data latih 
digunakan untuk membangun model klasifikasi, sedangkan data uji digunakan untuk memvalidasi 
kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah dilihat sebelumnya. 
Selanjutnya, evaluasi model dilakukan menggunakan confusion matrix untuk menggambarkan 
hasil klasifikasi, yang digunakan sebagai dasar perhitungan nilai accuracy, precision, recall, dan 
F1-score. 
 
4. HASIL DAN PEMBAHASAN 
4.1 Hasil Penelitian 
  Penelitian ini dilakukan dengan menerapkan model Machine Learning, model Stacking, 
dan XAI dengan menggunakan bahasa python pada google collab. Data dibagi menjadi 80% data 
latih sebesar 104 data dan 20% data uji sebesar 26 data dari total 130 data. Pembagian dilakukan 
secara acak menggunakan random_state=42 dan teknik stratifikasi untuk menjaga 
keseimbangan distribusi kelas.  Meskipun pembagian data dilakukan secara stratifikasi, jumlah 
data antar kelas tetap tidak seimbang. Oleh karena itu, pada tahap pemodelan digunakan 
parameter class_weight='balanced' untuk mengurangi bias terhadap kelas mayoritas. Pengujian 
pertama menerapkan algoritma Decision Tree. Berikut Gambar 2. menunjukkan sampel data 
hasil prediksi dari algoritma Decision Tree. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 2. Sampel Data Hasil Prediksi Algoritma Decision Tree 
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  Berdasarkan sampel hasil prediksi, data berhasil diklasifikasikan dengan benar pada 
algoritma Decision Tree. Berikut Gambar 3. menunjukkan hasil evaluasi algoritma Decision Tree. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 3. Hasil Evaluasi Algoritma Decision Tree 
 
  Model kedua dengan menerapkan algoritma Random Forest. Berikut Gambar 4. 
menunjukkan sampel data hasil prediksi dari algoritma Random Forest. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 4. Sampel Data Hasil Prediksi Algoritma Random Forest 
 
   Hasil prediksi Random Forest menunjukkan sebagian besar data terklasifikasi dengan 
benar, dengan satu kesalahan pada kelas Stunting. Secara umum, model mampu mendeteksi 
kelas Stunting dengan cukup baik. Berikut Gambar 5. menunjukkan hasil evaluasi algoritma 
Random Rorest.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 5. Hasil Evaluasi Algoritma Random Forest 
 
   Model ketiga dengan menerapkan algoritma SVM. Berikut Gambar 6. menunjukkan 
sampel data hasil prediksi dari algoritma SVM. 
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Gambar 6. Sampel Data Hasil Prediksi Algoritma SVM 
 

  Berdasarkan sampel hasil prediksi, model SVM mampu mengklasifikasikan sebagian 
besar data kelas Normal dengan baik, namun masih mengalami kesalahan dalam mendeteksi 
kelas Stunting, yang menunjukkan bahwa sensitivitas model terhadap kasus Stunting masih perlu 
ditingkatkan. Berikut Gambar 7. menunjukkan hasil evaluasi algoritma SVM.  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 7. Hasil Evaluasi Algoritma SVM 
 

Model keempat dengan menggabungkan semua algoritma Machine Learning dengan 
menerapkan metode Ensemble Stacking. Algoritma Decision Tree, Random Forest, dan SVM 
digunakan sebagai base learner sedangkan Logistic Regression digunakan sebagai meta 
learner. Berikut Gambar 8. menunjukkan hasil dari penerapan metode Stacking. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 8. Hasil Evaluasi Model Stacking 
 

Model Stacking menghasilkan akurasi sebesar 81%. Berdasarkan confusion matrix, 
model mampu mendeteksi seluruh kasus stunting dengam hasil recall 100% tanpa adanya false 
negative. Hal ini menunjukkan model sangat baik dalam mendeteksi stunting. Namun demikian, 
precision pada kelas stunting masih rendah 38% karena terdapat beberapa data normal yang 
diklasifikasikan sebagai stunting. Dengan demikian, model cenderung sensitif terhadap kelas 
stunting dan meminimalkan risiko tidak terdeteksinya kasus stunting.  

Selanjutnya penerapan model XAI pada setiap model. Model pertama menggunakan 
algoritma Decision Tree. Berikut Gambar 9 menunjukkan model XAI pada algoritma Decision 
Tree.  
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Gambar 9. Model XAI pada Decision Tree 
 

Berdasarkan analisis SHAP pada model Decision Tree, variabel Berat memiliki kontribusi 
paling tinggi sebagai faktor penentu dalam proses prediksi stunting dengan nilai mean SHAP 
sebesar 0.29, diikuti oleh BB Lahir sebesar 0.21, Usia sebesar 0.12, Jenis Kelamin dan TB lahir 
masing-masing sebesar 0.03. Hal ini menunjukkan bahwa model Decision Tree sangat 
bergantung pada variabel berat badan sebagai indikator utama dalam pengambilan keputusan 
klasifikasi. Sementara itu, variabel Tinggi menunjukkan kontribusi yang sangat kecil terhadap 
prediksi model. 

Selanjutnya model kedua penerapan XAI pada algoritma Random Forest. Berikut 
Gambar 10. menunjukkan hasil XAI pada algoritma Random Forest. 
 
 
  
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Gambar 10. Model XAI pada Random Forest 
 

Berdasarkan analisis SHAP pada algoritma Random Forest, variabel Berat memiliki 
kontribusi paling tinggi sebagai faktor penentu dalam proses prediksi stunting dengan nilai mean 
SHAP sebesar 0,15. Hal ini menunjukkan bahwa variabel berat badan menjadi indikator utama 
yang paling memengaruhi keputusan prediksi model. Selanjutnya, variabel BB Lahir memiliki 
kontribusi sebesar 0,09, diikuti oleh TB Lahir dan Tinggi yang masing-masing memiliki nilai mean 
SHAP sebesar 0,08. Variabel Usia menunjukkan kontribusi sebesar 0,05, sedangkan Jenis 
Kelamin (JK) memiliki kontribusi paling kecil yaitu sebesar 0,03. 

Model ketiga menerapkan model XAI pada algoritma SVM. Berikut Gambar 11. 
menunjukkan hasil XAI pada algoritma SVM. 
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Gambar 11. Model XAI pada SVM 
 

Berdasarkan analisis SHAP pada algoritma SVM, variabel Tinggi memiliki kontribusi 
paling tinggi sebagai faktor penentu dalam prediksi stunting dengan nilai mean SHAP sebesar 
0,010. Sementara itu, variabel Berat hanya memiliki kontribusi sebesar 0,001, dan variabel lain 
seperti TB Lahir, BB Lahir, JK, serta Usia menunjukkan nilai yang mendekati nol. Hal ini 
menunjukkan bahwa model SVM sangat bergantung pada variabel tinggi badan sebagai faktor 
utama dalam proses klasifikasi, sedangkan variabel lainnya memiliki pengaruh yang sangat kecil 
terhadap hasil prediksi. 

Model keempat XAI pada algoritma Stacking. Berikut Gambar 12. menunjukkan hasil XAI 
pada algoritma Stacking. 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
  
 
 
 

Gambar 12.  Model XAI pada Stacking 
 

Berdasarkan analisis SHAP pada model Stacking, variabel Berat memiliki kontribusi 
paling tinggi sebagai faktor penentu dalam prediksi stunting dengan nilai mean SHAP sebesar 
0,034. Selanjutnya, variabel Usia berkontribusi sebesar 0,019, diikuti oleh BB Lahir sebesar 0,013 
dan TB Lahir sebesar 0,008. Sementara itu, variabel JK dan Tinggi memiliki kontribusi yang relatif 
kecil, masing-masing sebesar 0,006. Hal ini menunjukkan bahwa model Stacking tetap 
menjadikan berat badan sebagai faktor utama dalam klasifikasi, namun juga mempertimbangkan 
usia dan berat badan lahir sebagai variabel pendukung dalam proses prediksi. 
 
4.2 Pembahasan 

Penelitian menggunakan 3 model algoritma Machine Learning yaitu Decision Tree, 
Random Forest, dan SVM, kemudian menerapkan model Ensemble Stacking menggunakan 
algoritma Decision Tree, Random Forest, Support Vector Machine (SVM) sebagai base learner 
dan algoritma Logistic Regression sebagai meta learner. Model dievaluasi menghasilkan nilai 
accuracy, precisiom, recall, dan F1-score. Berikut tabel hasil evaluasi model: 
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Tabel 3. Hasil Evaluasi Model 

Algoritma Accuracy Precision Recall F1-Score 

Decision Tree 100% 100% 100% 100% 
Random Forest 96% 98% 83% 89% 

SVM 58% 49% 47% 44% 
Staking 

(DT+RF+RFM → LR) 
100% 100% 100% 100% 

 
Berdasarkan hasil evaluasi performa model, algoritma Decision Tree dan Stacking 

(DT+RF+RFM → LR) menunjukkan kinerja terbaik dengan nilai accuracy, precision, recall, dan 
F1-score masing-masing sebesar 100%. Hal ini menunjukkan bahwa kedua model mampu 
mengklasifikasikan data dengan sangat baik pada dataset yang digunakan. Model Random 
Forest juga menunjukkan performa yang sangat baik dengan accuracy sebesar 96%, precision 
98%, recall 83%, dan F1-score 89%. Meskipun tidak mencapai 100%, model ini tetap memiliki 
kemampuan klasifikasi yang tinggi dan relatif stabil. Sementara itu, SVM memiliki performa paling 
rendah dengan accuracy 58%, precision 49%, recall 47%, dan F1-score 44%, sehingga kurang 
optimal dalam memprediksi kasus stunting pada dataset penelitian ini. Secara keseluruhan, dapat 
disimpulkan bahwa model berbasis pohon (Decision Tree dan Random Forest), terutama yang 
dikombinasikan dalam metode Stacking, memberikan performa terbaik dalam klasifikasi stunting 
dibandingkan dengan model SVM.  

Meskipun beberapa model menunjukkan akurasi tinggi, evaluasi performa belum 
menjelaskan proses pengambilan keputusan model. Oleh karena itu, dilakukan analisis XAI 
berbasis SHAP untuk mengidentifikasi kontribusi tiap variabel terhadap prediksi. Hasil analisis 
XAI menggunakan SHAP menunjukkan adanya perbedaan pola kontribusi fitur antar model. 
Model berbasis pohon (Decision Tree dan Random Forest) serta model ensemble (Stacking) 
secara konsisten menempatkan berat badan sebagai faktor paling dominan dalam prediksi 
stunting. Selain itu, berat badan lahir dan usia juga menunjukkan kontribusi yang cukup signifikan, 
terutama pada model ensemble yang memperlihatkan distribusi pengaruh fitur yang lebih 
seimbang. Sebaliknya, model SVM menunjukkan ketergantungan yang tinggi pada satu variabel 
utama, yaitu tinggi badan, dengan kontribusi fitur lain yang sangat minimal. Hal ini 
mengindikasikan bahwa SVM kurang mampu menangkap hubungan kompleks antar variabel 
dibandingkan model berbasis pohon. Secara keseluruhan, interpretasi SHAP memperlihatkan 
bahwa indikator antropometri, khususnya berat badan saat ini dan riwayat berat badan lahir, 
merupakan faktor yang paling konsisten berperan dalam pembentukan keputusan model 
terhadap risiko stunting.  

Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, temuan ini memperkuat hasil yang 
diperoleh oleh La Denna Hasri Monsari, dkk [4] dan M.U. Fido Millano, dkk [7] yang menunjukkan 
bahwa algoritma Decision Tree memiliki performa tinggi dalam klasifikasi stunting. Selain itu, hasil 
Random Forest yang mencapai akurasi 96% juga sejalan dengan temuan Nada Rizki Febriyanti, 
dkk [5] serta Rizqi Dwi Yuniarsyih, dkk [6] yang menyatakan bahwa model berbasis pohon 
cenderung memberikan hasil yang stabil dibandingkan algoritma lainnya. Namun, penelitian ini 
memberikan kontribusi tambahan melalui penerapan metode Ensemble Stacking yang mampu 
mempertahankan performa optimal serta integrasi analisis XAI berbasis SHAP. Dengan 
demikian, penelitian ini tidak hanya menguatkan temuan sebelumnya terkait efektivitas model 
berbasis pohon, tetapi juga memperluasnya melalui pendekatan interpretabilitas model sehingga 
mendukung pengembangan sistem prediksi stunting yang lebih akurat dan transparan dalam 
bidang kesehatan masyarakat. 
 
5. Simpulan 

Penelitian ini menunjukkan bahwa model berbasis pohon, khususnya Decision Tree dan 
Stacking (DT+RF+RFM → LR), memberikan performa terbaik dengan nilai accuracy, precision, 
recall, dan F1-score masing-masing sebesar 100%, diikuti oleh Random Forest dengan accuracy 
96%, precision 98%, recall 83%, dan F1-score 89%, sementara SVM menunjukkan performa 
terendah dengan accuracy 58%, precision 49%, recall 47%, dan F1-score 44%. Analisis XAI 
berbasis SHAP mengungkapkan bahwa berat badan merupakan faktor paling dominan dalam 
prediksi stunting (mean SHAP hingga 0,29 pada Decision Tree dan 0,15 pada Random Forest), 
diikuti oleh berat badan lahir (hingga 0,21) dan usia (hingga 0,12). Temuan ini menegaskan 
bahwa indikator antropometri, khususnya berat badan saat ini dan riwayat berat badan lahir, 



Progresif  e-ISSN: 2685-0877    ◼ 

 

Penerapan Explainable AI dan Model Stacking ………. Annisa Maulana Majid 

251 

menjadi penentu utama risiko stunting, serta menunjukkan bahwa integrasi machine learning dan 
pendekatan interpretabel mampu memberikan prediksi yang akurat sekaligus transparan dalam 
mendukung pengambilan keputusan di bidang kesehatan masyarakat. 

Penelitian selanjutnya disarankan untuk menggunakan dataset dengan jumlah sampel 
yang lebih besar dan distribusi kelas yang lebih seimbang guna menguji stabilitas model, 
terutama karena beberapa algoritma menunjukkan akurasi 100% yang berpotensi 
mengindikasikan overfitting. Selain itu, penambahan variabel lain seperti faktor sosial ekonomi, 
pola asuh, riwayat penyakit infeksi, sanitasi, dan asupan gizi harian perlu dipertimbangkan untuk 
memperkaya analisis faktor risiko stunting. Pengembangan metode juga dapat dilakukan dengan 
mengeksplorasi algoritma lain atau teknik validasi yang lebih ketat serta memperluas penerapan 
Explainable AI (XAI) agar interpretasi model semakin komprehensif dan dapat mendukung 
pengambilan kebijakan kesehatan yang lebih tepat sasaran. 
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