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ABSTRAK

Hipertensi adalah masalah kesehatan serius yang mempengaruhi sebagian besar populasi global. Deteksi dini
dan pengelolaan yang tepat sangat penting untuk mencegah komplikasi serius, seperti penyakit kardiovaskular
yang dapat berujung pada kematian. Penelitian ini menggunakan pendekatan machine learning dengan algoritma
regresi logistik untuk mengidentifikasi hipertensi berdasarkan data klinis, termasuk informasi demografis, faktor
gaya hidup, dan riwayat medis pasien. Melalui seleksi fitur dan pelatihan model, regresi logistik terbukti efektif
dalam memprediksi hipertensi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa regresi logistik mencapai akurasi 91% pada
data uji dan F1-score sebesar 0.934, menandakan keseimbangan yang baik antara presisi dan recall. Model ini
memberikan manfaat signifikan bagi klinisi dalam merancang intervensi dini dan strategi pengobatan yang lebih
personal. Selain itu, penggunaan machine learning dalam konteks ini dapat mempercepat proses diagnosis dan
meningkatkan akurasi penanganan. Penelitian lebih lanjut diharapkan memanfaatkan dataset yang lebih luas dan
mengembangkan algoritma machine learning yang lebih canggih untuk meningkatkan akurasi prediksi dan
memperluas aplikasi klinis, sehingga membantu lebih banyak pasien mendapatkan perawatan tepat waktu dan

efektif.

Kata kunci : deteksi dini, hipertensi, machine learning, regresi logistik.

1. PENDAHULUAN

Hipertensi menjadi salah satu penyebab utama
kematian tertinggi secara global dan sering disebut
sebagai silent killer karena gejalanya yang tidak
terlihat namun mematikan. Di Indonesia, tercatat
427.218 kasus kematian akibat hipertensi. Kasus
hipertensi paling banyak ditemukan pada kelompok
usia 31-44 tahun (31,6%), 45-54 tahun (45,3%), dan
55-64 tahun (55,2%). Dari total prevalensi hipertensi
yang mencapai 34,1%, hanya 8,8% yang sudah
terdiagnosis, dan dari jumlah tersebut, 13,3%
penderita tidak rutin mengonsumsi obat. Selain itu,
32,3% penderita lainnya juga tidak patuh dalam
minum obat secara teratur. Hal ini menunjukkan
bahwa banyak penderita hipertensi tidak menyadari
kondisinya dan tidak mendapatkan pengobatan yang
tepat [1].

Gejala umum yang dialami penderita hipertensi
meliputi sakit kepala, pusing, mual, muntah, nyeri di
tengkuk, kelelahan, kelemahan, rasa cemas, sesak
napas, mimisan, dan bahkan bisa menyebabkan
penurunan kesadaran. Hipertensi dulu lebih sering
dikaitkan dengan usia lanjut, namun Kini semakin
banyak anak muda yang juga mengalami kondisi ini.
Faktor-faktor yang dapat memicu hipertensi mencakup
jenis kelamin, usia, faktor genetik, tingkat stres,
obesitas, kebiasaan konsumsi alkohol, merokok,
asupan garam yang tinggi, kurangnya aktivitas fisik,
serta riwayat diabetes dan masalah ginjal. Oleh karena
itu, angka prevalensi hipertensi terus meningkat [2].

Berdasarkan ~ permasalahan  yang  telah
dipaparkan sebelumnya, diperlukan upaya yang tepat
untuk mendeteksi hipertensi secara dini agar risiko

komplikasi serius dapat diminimalkan. Dengan adanya
deteksi dini, para tenaga medis dapat memprediksi
risiko hipertensi pada pasien dan merancang strategi
penanganan yang efektif. Penelitian ini bertujuan
untuk memberikan solusi melalui penerapan sistem
prediksi hipertensi menggunakan algoritma regresi
logistik. Sistem ini diharapkan mampu memprediksi
kondisi hipertensi berdasarkan data klinis, sehingga
dapat membantu Klinisi dalam menentukan langkah
intervensi dan pengobatan yang sesuai [3].

Algoritma regresi logisitk adalah metode statistik
yang digunakan untuk menentukan hubungan antara
variabel dependen (dalam hal ini, status hipertensi) dan
beberapa variabel independen seperti usia, riwayat
kesehatan, dan gaya hidup [3]. Ini dapat membantu
dalam memprediksi apakah seseorang memiliki risiko
terkena penyakit hipertensi berdasarkan faktor-faktor
tersebut [4].

Metode Regresi Linier dan variannya telah
digunakan untuk memberikan solusi pada beragam
permasalahan yang memerlukan prediksi. Beberapa
diantaranya adalah untuk prediksi penyakit jantung
koroner [5], prediksi risiko diabetes prediksi [6],
prediksi  klasifikasi kecelakaan lalu lintas [7],
akurasi prediksi penyakit diabetes mellitus [8],
sedangkan kombinasinya dengan metode K-Nearest
Neighbor telah digunakan untuk memprediksi
penyakit diabetes [9].

Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa metode
regresi linier efektif dalam memprediksi beberapa
penyakit dan permasalahan lainnya. Penelitian ini juga
menggunakan metode regresi linier sederhana untuk
memprediksi penyakit hipertensi, dengan hasil yang
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menunjukkan Kkinerja baik berdasarkan pengujian
menggunakan data train dan data test [10].

Dalam penelitian ini, algoritma Regresi Logistik
digunakan untuk mengatasi permasalahan tersebut
untuk meningkatkan pemahaman dan informasi dalam
memprediksi risiko hipertensi, yang nantinya dapat
menjadi acuan dalam upaya pencegahan. Hasil
prediksi dari pengolahan data diharapkan dapat
memberikan informasi yang akurat dan cepat, serta
menghasilkan pengetahuan yang lebih baik dalam
analisis pencegahan hipertensi dan penemuan potensi
baru. Ini juga dapat digunakan untuk merumuskan
strategi pencegahan yang efektif dan menjadi dasar
untuk pengambilan keputusan yang tepat.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Hipertensi

Tekanan darah tinggi, atau hipertensi, adalah
kondisi di mana tekanan darah dalam arteri meningkat.
Secara umum, hipertensi adalah keadaan tanpa gejala
di mana tekanan darah yang tinggi dalam arteri
meningkatkan risiko terkena stroke, aneurisma, gagal
jantung, serangan jantung, dan kerusakan ginjal [11].

Saat mengukur tekanan darah, akan diperoleh
dua angka, angka yang lebih tinggi disebut tekanan
sistolik, diukur saat jantung berkontraksi, dan angka
yang lebih rendah disebut tekanan diastolik, diukur
saat jantung berelaksasi. Tekanan darah biasanya
ditulis dalam format tekanan sistolik diikuti oleh
tekanan diastolik, seperti 120/80 mmHg, yang dibaca
seratus dua puluh per delapan puluh [12].

Seseorang dikatakan memiliki tekanan darah
tinggi jika tekanan sistolik mencapai 140 mmHg atau
lebih, atau tekanan diastolik mencapai 90 mmHg atau
lebih, atau kedua-duanya. Dalam kasus tekanan darah
tinggi, biasanya terjadi kenaikan pada tekanan sistolik
dan diastolik. Pada hipertensi sistolik terisolasi,
tekanan sistolik mencapai 140 mmHg atau lebih,
sementara tekanan diastolik tetap di bawah 90 mmHg,
yang masih dalam kisaran normal. Jenis hipertensi ini
sering ditemukan pada orang yang lebih tua [12].

2.2. Machine learning

Machine learning adalah metode berbasis
komputer yang bisa belajar sendiri dari data tanpa
perlu diatur secara manual oleh manusia. Metode ini
semakin pintar seiring dengan banyaknya data yang
diolah, mirip dengan belajar dari pengalaman.
Machine learning sering digunakan  untuk
menyelesaikan kasus seperti klasifikasi dan clustering,
terutama ketika menangani data dalam skala besar atau
big data [13].

Dalam Machine learning, pengolahan data dibagi
menjadi dua bagian: data training dan data testing.
Data training digunakan untuk melatih algoritma atau
metode yang dipakai dalam Machine learning,
sedangkan data testing digunakan untuk mengevaluasi
kinerja algoritma yang sudah dilatih tersebut pada data
baru yang belum pernah ditemui sebelumnya dalam
proses data mining [14].

Teknik pembelajaran dalam Machine learning
dibagi menjadi dua yaitu supervised learning dan
unsupervised learning. Supervised learning adalah
teknik di mana dataset yang digunakan sudah memiliki
label, sehingga mesin bisa mempelajari dan
mengidentifikasi label tersebut prediksi. Sebaliknya,
unsupervised learning adalah teknik di mana mesin
menarik kesimpulan sendiri dari informasi yang
diperlukan tanpa adanya label pada data, sehingga
cocok untuk data yang belum terlabeli [15].

2.3. Regresi Logistik

Model regresi logistik adalah model statistik
yang digunakan untuk mengetahui pengaruh variabel
prediktor (X) terhadap variabel respon (Y) di mana
variabel responnya berupa data dikotomi. Artinya,
nilai dari variabel respon adalah 1 jika memenuhi
kriteria tertentu dan O jika tidak memenuhi Kriteria
tersebut. Menurut Hosmer dan Lemeshow, model ini
membantu kita memahami hubungan antara variabel
prediktor dan variabel respon dalam bentuk yang
sederhana dan jelas [13].

eBo+B1+xq;
1+ eBotB1txy; (1)

m(x;) =

Dengan fungsi logit g(x;) yaitu:

gn(x) = [ ] = By + By (2)

1-7m(x;)

Dari persamaan (1) dan (2) dapat disederhanakan
menjadi:

eg(xl)
1+e9(x;)

m(x;) = 3)

Regresi logistik adalah algoritma dalam Machine
learning yang sering digunakan untuk tugas
klasifikasi. Metode ini merupakan jenis regresi khusus
yang bekerja dengan variabel respon biner, sementara

variabel prediktornya bisa berupa data kontinu,
kategori, atau kombinasi keduanya. Tidak seperti
beberapa teknik lain, regresi logistik tidak

membutuhkan asumsi distribusi normal multivariat
atau kesamaan matriks kovarian, sehingga fleksibel
untuk diaplikasikan pada berbagai jenis skala data
[16].

3. METODE PENELITIAN

Jenis penelitian yang digunakan dalam penelitian
ini adalah penelitian kuantitatif. Penelitian kuantitatif
bersifat objektif dan dapat diukur dengan instrumen
data atau statistik yang valid. Metode ini
memungkinkan pengumpulan data numerik yang
dapat dianalisis secara statistik untuk mendapatkan
hasil yang jelas. Desain penelitian ini mengikuti
pendekatan eksperimental, bertujuan untuk menguiji
hipotesis dan mengidentifikasi hubungan antar
variabel. Analisis regresi logistik digunakan untuk
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mendapatkan wawasan tentang faktor-faktor yang
berkontribusi terhadap hipertensi.

| Identifikasi Masalah |

.

| Studi Literatur |

'

Pengumpulan Data

.

Implementasi Logistik

Regresi

v

Analisis Prediksi

Gambar 1. Desain penelitian

Desain penelitian yang ditampilkan dalam
Gambar 1 memberikan gambaran mengenai alur dan
metodologi yang diterapkan dalam penelitian ini.

3.1. Ildentifikasi Masalah

Pada tahap ini, kita mengidentifikasi dan
merumuskan masalah dalam proses diagnosis
hipertensi, yaitu bahwa prediksi penyakit masih
dilakukan secara manual. Metode ini menghambat
efisiensi tim medis dan meningkatkan risiko kesalahan
manusia, yang dapat mengurangi akurasi informasi
untuk pasien. Dengan meningkatnya jumlah penderita
hipertensi, diperlukan sistem yang dapat memprediksi
penyakit ini secara otomatis menggunakan teknologi
Machine learning. Sistem ini diharapkan dapat
menganalisis data klinis secara cepat dan akurat,
sehingga tim medis dapat melakukan intervensi lebih
awal dan meningkatkan kualitas pelayanan kesehatan
bagi pasien.

3.2. Studi Literatur

Pada tahap ini, kami mencari metode yang tepat
untuk menyelesaikan masalah dalam memprediksi
penyakit hipertensi. Dari tinjauan jurnal ilmiah dan
penelitian sebelumnya, algoritma Regresi Logistik
ditemukan sangat cocok untuk tujuan ini. Metode ini
dipilih karena kemampuannya memberikan hasil
prediksi yang cepat dan akurat berdasarkan data yang
tersedia. Regresi Logistik efektif dalam menangani
data biner, sehingga relevan untuk memprediksi
keberadaan  hipertensi pada pasien  dengan
mempertimbangkan faktor-faktor seperti usia, tekanan
darah sistolik dan diastolik, indeks massa tubuh
(BMI), kadar kolesterol, dan riwayat hipertensi. Selain
itu, algoritma ini sederhana dan  mudah
diinterpretasikan, sehingga hasilnya dapat dengan
mudah dipahami oleh tim medis, meningkatkan
akurasi  diagnosis dan  mempercepat  proses
pengambilan keputusan.

3.3. Pengumpulan Data

Data dikumpulkan melalui data pada Puskesmas
Mokoau Kota Kendari yaitu data 1 tahun terakhir
yakni dari April 2023 sampai dengan Desember 2023,
dengan jumlah total data aktual sebanyak 1.018 data.

Tabel 1. Data Hipertensi

Age | SBP | DBP | CHOL BMI HTN
69 96 116 256 24.77854221 1
32 97 84 168 21.19008305 0
89 | 154 61 181 31.47239326 1
78 | 146 94 286 30.61832487 1
38 | 156 66 161 24.84185813 1
41 | 177 80 288 18.91569133 1
20, | 176 77 195 32.34345590 1
67 | 166 63 230 25.06179283 1

Pada Tabel 1 dapat dilihat bahwa data yang
dikumpulkan mencakup informasi seperti usia,
tekanan darah sistolik dan diastolik, indeks massa
tubuh (BMI), kadar kolesterol, dan riwayat hipertensi.

3.4. Tahapan Logistik Regresi
Pada tahap ini, data yang telah dikumpulkan
diolah menggunakan algoritma Regresi Logistik.

Mormalisasi

:

Pembagian Data

.

Pelatihan Model

V

Evaluasi

Gambar 2. Metode Regresi Logistik

Pada gambar 2 terdapat langkah - langkah dalam
mengolah data menggunakan algoritma regresi
logistik yaitu sebagai berikut

3.5. Normalisasi Data

Pada tahap ini data telah dinormalisasikan Data
yang dimasukkan ke dalam Regresi Logistik akan
diskalakan menggunakan metode Standard Scaling.
Proses ini melibatkan pengurangan setiap nilai pada
titik data dengan rata-rata variabel tersebut, lalu
membaginya dengan standar deviasi. Tujuan dari
standardisasi ini adalah untuk memastikan semua
variabel memiliki skala yang sama, sehingga dapat
meningkatkan kinerja model. Dengan mengubah data
menjadi distribusi dengan rata-rata nol dan deviasi
standar satu, model akan berfungsi lebih efisien dan
menghindari bias terhadap variabel dengan skala lebih
besar. Selain itu, standard scaling juga mempercepat
proses pelatihan model, membantu algoritma untuk
konvergen lebih cepat, dan meningkatkan akurasi
prediksi hipertensi.
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3.6. Pembagian data training dan testing
Pembagian data untuk pelatihan (training) dan
pengujian (testing) adalah langkah penting dalam
pengembangan model. Dalam penelitian ini, 80% dari
total dataset akan dipilih secara acak sebagai data
training, sementara 20% sisanya akan digunakan
sebagai data testing. Data training digunakan untuk
melatih model Regresi Logistik agar dapat mengenali
pola dalam data. Sementara itu, data testing berfungsi
untuk mengevaluasi kinerja model pada data yang
belum  pernah  dilihat  sebelumnya.  Untuk
meningkatkan akurasi, setiap titik data akan
distandarisasi menggunakan rumus z-score, dimana:

Xi—U
zZ = 4
~ 4
X; = Titik data point
u = Rata — rata
o = standar deviasi
z =nilai Z - score

Dengan proses ini, model diharapkan dapat
memberikan prediksi yang lebih baik terhadap
penyakit hipertensi.

3.7. Pelatihan Model

Dalam proses pelatihan, model akan mempelajari
hubungan antara variabel-variabel independen seperti
tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, dan
BMI, dengan variabel dependen atau target, yaitu
status hipertensi. Dengan memeriksa multikolinearitas
antara fitur-fitur dalam set pelatihan. Regresi Logistik
menghitung probabilitas seorang individu mengalami
hipertensi  berdasarkan nilai input, dan hasil
pelatihannya menghasilkan bobot atau koefisien yang
menunjukkan kontribusi masing-masing variabel
terhadap kemungkinan terjadinya hipertensi. Proses
scaling dilakukan menggunakan StandardScaler untuk
menstandarkan fitur-fitur dalam set pelatihan dan
pengujian.

3.8. Evaluasi

Evaluasi model Regresi Logistik dilakukan
dengan menggunakan confusion matrix untuk menilai
kinerjanya dalam memprediksi hipertensi. Confusion
matrix menghasilkan beberapa metrik utama, seperti
akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Recall atau
sensitivitas menilai kemampuan model dalam
menangkap semua kasus positif yang sebenarnya ada,
dan F1-score memberikan keseimbangan antara presisi
dan recall, terutama jika data tidak seimbang. Dengan
metrik-metrik ini, Kita dapat mengukur seberapa baik
model bekerja dalam  mendeteksi hipertensi
berdasarkan data yang telah diuji.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pengumpulan Data

Data yang dikumpulkan melalui data pada
Puskesmas Mokoau Kota Kendari, terdiri dari 1018

observasi tanpa nilai yang hilang dengan variabel usia,
tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik,
kolesterol, BMI, dan hipertensi.

Age Systolic_BP Diastolic_BP Cholesterol

BMI Hypertension
count 1000.000000 1000.000000  1000.000000 1000.000000 1000.000000  1000.000000

52.881000  134.110000 89.317000  224.862000 26.612228 0.695000

20.958915 26.038662 17.357067 43200176 4.737398 0.460638

18.000000 90.000000 60.000000 150.000000 18.510781 0.000000

34.750000 111.000000 75.000000 188.000000 22.491363 0.000000

52.500000  133.000000 89.000000  225.000000 26.530516 1.000000

71.000000  157.000000 104.000000  261.250000 30.675236 1.000000

89.000000 179.000000 1.000000

Gambar 3. Analisis Statistik

119.000000  299.000000 34.992702

Dapat dilihat pada gambar 3, rata-rata usia adalah
52,88 tahun dengan standar deviasi 20,96,
menunjukkan variasi usia yang cukup besar. Tekanan
darah sistolik rata-rata adalah 134,11 mmHg dan
diastolik 89,32 mmHg, dengan distribusi yang
mencakup rentang dari nilai normal hingga hipertensi.
Rata-rata kadar kolesterol adalah 224,86 mg/dL, dan
BMI rata-rata 26,61, yang termasuk dalam kategori
berat badan normal hingga overweight. Sebanyak
69,5% dari sampel mengalami hipertensi. Data ini
memberikan gambaran yang luas mengenai faktor-
faktor risiko kardiovaskular dalam populasi yang
diteliti.

4.2. Normalisasi Data

Pada analisis ini, terdapat lima variabel input
yang digunakan untuk memprediksi kemungkinan
seseorang mengalami hipertensi. Variabel-variabel
tersebut meliputi Age, Systolic_BP, Diastolic_BP,
Cholesterol, dan BMI. Data yang ditampilkan
merupakan hasil normalisasi, di mana setiap nilai telah
disesuaikan untuk berada dalam rentang antara O dan
1. Ini penting untuk memastikan bahwa setiap variabel
memiliki pengaruh yang seimbang dalam model
prediksi. Kolom target, yang menunjukkan apakah
seseorang menderita hipertensi atau tidak, tidak
termasuk dalam daftar variabel input ini. Dengan
pendekatan ini, analisis bertujuan untuk meningkatkan
akurasi dan efektivitas model dalam memprediksi
hipertensi berdasarkan data Kklinis yang relevan.
Selanjutnya, dilakukan normalisasi agar data memiliki
rentang antara 0 dan 1.

Age Systolic_BP Diastolic_BP Cholesterol BMI

0.181495 0.277580 0.348754 0.857651 0.024123

0.049822 0.281139 0.234875 0.533808 0.011353

0.252669 0.483986 0.153025 0.580071 0.047944

0.213523 0.455516 0.270463 0.953737 0.044905

0.071174 0.491103 0.170819 0.508897 0.024348

Gambar 4. Normalisasi Data
Dari data pada Gambar 4, semua data telah

melalui proses normalisasi, sehingga nilai setiap fitur
berada dalam rentang antara 0 dan 1, yang bertujuan
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untuk memudahkan model Machine learning dalam
memproses dan menganalisis data.

4.3. Pembagian Data

Setelah kolom yang tidak diperlukan di-drop,
data kemudian dibagi menjadi dua subset yaitu data
pelatihan (training set) dan data pengujian (testing
set). Pembagian ini dilakukan menggunakan fungsi
train_test split dari scikit-learn. Set data dibagi
dengan proporsi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk
pengujian, dengan parameter random_state=42 untuk
memastikan pembagian yang konsisten, serta
stratify=y untuk menjaga proporsi target variabel tetap
sama di kedua set.

4.4. Pelatihan Model

Langkah  selanjutnya adalah  memeriksa

multikolinearitas antara fitur-fitur dalam set pelatihan.
visualisasi

Ini  dilakukan  dengan
menggunakan sns.heatmap.

heatmap

-0.0046

Systolic_BP
|

-0.0046 1

Diastolic_BP

. 0.0
Diastolic_BP

Gambar 5. Visualisai Heatmap

Systolic_BP

Dapat dilihat pada Gambar 5, heatmap
menunjukkan bahwa tidak ada hubungan korelasi yang
signifikan antara dua fitur utama, yaitu Systolic_BP
dan Diastolic_BP. Nilai korelasi antara kedua fitur ini
sangat kecil (-0.0046), yang menunjukkan bahwa tidak
ada multikolinearitas, sehingga kedua fitur tersebut
dapat digunakan secara bersamaan dalam model.
Proses scaling dilakukan menggunakan
StandardScaler untuk menstandarkan fitur-fitur dalam
set pelatihan dan pengujian. Standarisasi ini penting
untuk memastikan bahwa fitur-fitur yang berbeda
memiliki skala yang sama, terutama karena algoritma
seperti regresi logistik sensitif terhadap perbedaan
skala antar fitur. Setelah scaling, data yang dihasilkan
adalah X train_scaled untuk pelatihan dan
X_test_scaled untuk pengujian. Tujuan dari model ini
adalah  untuk memprediksi status hipertensi
berdasarkan fitur-fitur seperti Systolic BP dan
Diastolic_BP.

4.5. Evaluasi Model

Setelah model dilatih, langkah berikutnya adalah
menguji kinerjanya dengan memasukkan data testing.
Data ini berisi contoh yang belum pernah dilihat oleh
model, sehingga memungkinkan kita menilai seberapa
baik model dapat memprediksi hasil yang benar. Hasil
prediksi kemudian dibandingkan dengan label
sebenarnya dari data testing. Untuk mengevaluasi
keakuratan prediksi, kita menggunakan confusion
matrix, yang menunjukkan jumlah prediksi yang benar
dan salah, terbagi menjadi True Positives (TP), True
Negatives (TN), False Positives (FP), dan False
Negatives (FN). Melalui analisis ini, kita dapat
menghitung metrik Kkinerja seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score, serta mengidentifikasi area yang
perlu diperbaiki untuk meningkatkan performa model
dalam memprediksi hipertensi.

LogisticRegression Confusion Matrix

True Class

o -
Predicted Class

Gambar 6. Confusion matrix

Pada Gambar 6 confusion matrix menunjukkan
hasil evaluasi model regresi logistik dalam
memprediksi hipertensi. Terdapat empat bagian pada
matriks ini:

a. Kelas true negatif (tidak hipertensi), di mana
model berhasil mengidentifikasi 53 pasien yang
tidak mengalami hipertensi.

b. Kelas false positif (prediksi hipertensi, tetapi
sebenarnya tidak). Ini menunjukkan bahwa ada 8
pasien yang diidentifikasi oleh model sebagai
hipertensi padahal mereka tidak.

c. Kelas false negatif (prediksi tidak hipertensi, tetapi
sebenarnya hipertensi). Ini berarti 10 pasien yang
seharusnya terdeteksi sebagai hipertensi tidak
teridentifikasi oleh model.

d. Kelas true positif, di mana model dengan akurat
mengidentifikasi 129 pasien yang benar-benar
mengalami hipertensi.

Dari informasi ini, kita dapat menghitung
beberapa metrik evaluasi, seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score, untuk mendapatkan gambaran
menyeluruh tentang performa model. Hasil test
Regresi Logistik ke data test menunjukkan bahwa
Regresi Logistik berhasil memprediksi Class 0 dan 1
secara baik.
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4.6. Analisi Prediksi

Tahap ini  melibatkan  evaluasi  model
menggunakan matriks evaluasi seperti akurasi, presisi,
recall, dan F1-score untuk menilai kinerja model
dalam memprediksi hipertensi dengan hasil yang dapat
dilihat pada tabel 2.

Tabel 2. Hasil Prediksi
Acc Prec Rec F1 Acc F1
Train | Train | Train | Train Test Test
0.892 | 0.941 | 0.928 | 0.923 0.91 | 0.934

Berdasarkan Tabel 2 hasil model menunjukkan
akurasi sebesar 0,892 untuk data training dan 0,923
untuk data testing, mencerminkan keakuratan yang
baik. Presisi mencapai 0,941 pada data training dan
0,91 pada data testing, yang menunjukkan bahwa
sebagian besar prediksi positif adalah benar. Selain itu,
nilai recall sebesar 0,928 untuk data training dan 0,934
untuk data testing menandakan kemampuan model
dalam mendeteksi kasus hipertensi. Dengan nilai F1-
score yang mencapai 0,923 pada data training dan
0,934 pada data testing, model regresi logistik terbukti
efektif dalam mengidentifikasi hipertensi.

4.7. Feature Importance

Dalam menganalisis hasil prediksi, penting untuk
mengevaluasi Feature importance yang menunjukkan
pengaruh setiap variabel terhadap kinerja model
regresi logistik. Feature importance ini diukur
berdasarkan koefisien dari model regresi logistik, yang
menggambarkan Kkontribusi relatif masing-masing
fitur dalam memprediksi hipertensi. Seperti yang
terlihat pada Tabel 3, terdapat dua fitur utama yang
dievaluasi yaitu Systolic_BP dan Diastolic_BP.

Tabel 3. Feature Importance

Feature Importance
Systolic_ BP 0.114182
Diastolic_BP 0.195557

Dari Tabel 3 dapat dilihat hasil fitur Systolic_BP
memiliki bobot sebesar 0.114 (dibulatkan), yang
menunjukkan bahwa setiap peningkatan satu unit pada
Systolic BP akan meningkatkan log likelihood dari
risiko hipertensi sebesar 0.11%. Ini menunjukkan
bahwa tekanan darah sistolik memiliki pengaruh
signifikan tetapi relatif lebih rendah dibandingkan
dengan fitur lainnya.

Sementara itu, Diastolic_BP menunjukkan bobot
sebesar 0.195, yang berarti setiap penambahan satu
unit pada Diastolic BP berkontribusi terhadap
peningkatan log likelihood hipertensi sebesar 0.195%.
Hal ini menegaskan bahwa tekanan darah diastolik
memiliki dampak yang lebih besar terhadap
peningkatan risiko hipertensi dibandingkan tekanan
darah sistolik. Dengan demikian, hasil ini memberikan
wawasan penting bagi tim medis untuk fokus pada
kedua variabel tersebut dalam upaya pencegahan dan
pengelolaan hipertensi.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan penelitian yang telah dilakukan,
dapat disimpulkan bahwa metode regresi logistik
efektif digunakan untuk memprediksi risiko hipertensi
pada individu. Penelitian ini memanfaatkan algoritma
machine learning untuk menganalisis variabel
kesehatan seperti usia, jenis kelamin, tekanan darah
sistolik, tekanan darah diastolik, BMI, dan kadar
kolesterol dalam upaya mendeteksi potensi hipertensi.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa algoritma regresi
logistik mampu menghasilkan prediksi dengan tingkat
akurasi yang tinggi, yaitu sebesar 91% pada data uji,
serta F1-score sebesar 0.934, yang menunjukkan
keseimbangan yang sangat baik antara presisi (93.2%)
dan recall (93.6%). Hal ini membuktikan bahwa
regresi logistik dapat menjadi alat yang efektif dalam
mendukung diagnosis dini hipertensi dan membantu
tenaga kesehatan memantau pasien berisiko. Selain itu,
variabel yang paling berpengaruh dalam prediksi
adalah usia, tekanan darah sistolik, tekanan darah
diastolik, BMI, dan kadar kolesterol, di mana
peningkatan pada variabel-variabel ini berhubungan
dengan risiko hipertensi yang lebih tinggi.

Penelitian ini menyoroti potensi regresi logistik
sebagai alat klinis yang dapat membantu pengambilan
keputusan awal dan merancang intervensi yang lebih
personal bagi pasien hipertensi. Namun, penelitian ini
juga memiliki keterbatasan, seperti jumlah data yang
terbatas dan variabel yang belum mencakup semua
faktor yang mungkin mempengaruhi hipertensi,
seperti riwayat keluarga dan kebiasaan hidup. Untuk
meningkatkan akurasi dan generalisasi model,
penelitian lanjutan disarankan menggunakan dataset
yang lebih besar dan lebih beragam. Selain itu,
disarankan juga untuk menguji algoritma machine
learning yang lebih kompleks, seperti Random Forest
atau Support Vector Machines (SVM), untuk
membandingkan hasil prediksi. Secara keseluruhan,
penelitian ini membuktikan bahwa regresi logistik
memiliki potensi yang besar dalam prediksi hipertensi
dan memberikan manfaat signifikan dalam aplikasi
klinis dan manajemen kesehatan.
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