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1. PENDAHULUAN

Penyakit hipertensi merupakan salah satu penyebab utama morbiditas dan mortalitas di seluruh dunia.
Menurut laporan WHO, sekitar 1,28 miliar orang di seluruh dunia menderita hipertensi, dengan prevalensi
yang terus meningkat setiap tahunnya. [1]

Hipertensi sering terjadi pada masyarakat pada umur 31 sampai 44 tahun (31,6 %), untuk umur 45
sampai 54 tahun (45,3%), dan umur 55 sampai 64 tahun (55,2%). Dari prevalensi hipertensi sebanyak 34,1%
diketahui bahwa sebesar 8,8% terdiagnosa penyakit hipertensi dan 13,3% orang yang terdiagnosis hipertensi
tidak minum obat dan 32,3% tidak rutin minum obat. Hal tersbut menunjukkan sebagian besar penduduk yang
menderita hipertensi tidak mengetahui bahwa dirinya hipertensi sehingga tidak mendapatkan pengobatan. [2]

Kesadaraan rendah terhadap risiko hipertensi ini yang seharusnya diperbaiki. Orang kerap
memandang sepele penyakit hipertensi. Padahal jika dibiarkan akan berdampak ke kasus kesehatan yang lebih
serius. Faktor risiko berperan penting terhadap kejadian hipertensi. Apabila faktor risiko diketahui maka akan
lebih mudah dilakukan pencegahan. [3]
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Maka menjadi penting untuk bisa membuat prediksi atas penyakit hipertensi ini di masyarakat. Salah
satu metode yang bisa digunakan untuk memprediksi sebuah penyakit adalah penggunaan algoritma.
Penggunaan algoritma sebagai sistem pendukung keputusan medis yang cerdas dan efektif diharapkan bisa
membantu prediksi penyakit hipertensi dengan tujuan utama pencegahan. Pemilihan fitur dan classifier yang
tepat adalah hal terpenting dalam peningkatan akurasi dan komputasi dalam prediksi penyakit bisa
menggunakan beberapa algoritma. [4]

Penelitian ini dilakukan untuk membandingkan beberapa metode algoritma dalam memprediksi
penyakit hipertensi. Pemilihan tiga algoritma yakni Random Forest, AdaBoost, dan Gradient Boosting
didasarkan pada pertimbangan bahwa ketiganya merupakan algoritma ensemble learning yang terbukti
memiliki kinerja tinggi dalam klasifikasi data medis. Random Forest dikenal mampu mengurangi risiko
overfitting melalui proses pembentukan banyak pohon keputusan, sementara AdaBoost efektif meningkatkan
akurasi dengan memberikan bobot lebih besar pada data yang sulit diklasifikasikan. Adapun Gradient Boosting
dipilih karena kemampuannya dalam melakukan optimasi bertahap untuk memperbaiki kesalahan model
sebelumnya. Dengan membandingkan ketiga algoritma ini, penelitian diharapkan dapat menentukan metode
yang paling efektif dan akurat dalam memprediksi risiko hipertensi, sehingga hasilnya dapat menjadi dasar
bagi pengembangan sistem deteksi dini berbasis kecerdasan buatan di bidang kesehatan.

Beberapa penelitian sebelumnya telah membahas penerapan algoritma machine learning dalam
mendeteksi dan memprediksi penyakit hipertensi. Penelitian oleh Emma Rosinta Simarmata menerapkan
metode Forward Chaining dan Teori Probabilitas untuk membangun sistem pakar diagnosis penyakit
hipertensi. Studi ini lebih menitikberatkan pada pendekatan berbasis pengetahuan (rule-based system), bukan
pada machine learning, sehingga kemampuan model untuk belajar dari data secara dinamis masih terbatas. [5]

Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh Cici Emilia Sukmawati, Anis Fitri, Masruriyah, dan Ayu
Ratna Juwita membandingkan efektivitas algoritma AdaBoost dan XGBoost dalam memprediksi penyakit
obesitas pada populasi dewasa. Meskipun penelitian ini tidak secara langsung meneliti penyakit hipertensi,
hasilnya menunjukkan bahwa metode boosting memiliki kemampuan yang baik dalam meningkatkan akurasi
model prediksi terhadap data kesehatan. [6]

Berdasarkan kajian tersebut, dapat diidentifikasi adanya gap penelitian, yaitu belum adanya studi yang
secara komprehensif membandingkan kinerja tiga algoritma ensemble populer Random Forest, AdaBoost, dan
Gradient Boosting dalam konteks prediksi risiko penyakit hipertensi. Penelitian ini hadir untuk mengisi
kekosongan tersebut dengan menganalisis performa ketiga algoritma pada dataset medis yang sama, sehingga
dapat diketahui algoritma mana yang paling efektif dan efisien untuk deteksi dini hipertensi berbasis machine
learning.

Pemilihan algoritma Random Forest karena Algoritma ini merupakan kumpulan pohon keputusan
(decision trees) yang bekerja secara kolektif untuk menghasilkan prediksi yang lebih akurat. Random Forest
memiliki keunggulan mampu menangani berbagai jenis fitur, baik numerik maupun kategorikal, yang relevan
dalam data medis seperti usia, tekanan darah, pola makan, dan gaya hidup.[7]

Sementara, pemilihan algoritma AdaBoost karena bisa meningkatkan kinerja dengan memberikan
bobot lebih tinggi pada data yang sulit diklasifikasikan. Alasan algoritma ini cocok karena fokus pada sampel
yang lebih sulit (misalnya, pasien dengan gejala hipertensi tidak khas), meningkatkan akurasi deteksi pada
berbagai populasi pasien.[8]

Perlu ada satu lagi penilaian dengan algoritma Gradient Boosting karena pada beberapa penelitian
sebelumnya, prediksi sebuah penyakit hanya menggunakan satu dan dua algoritma saja. Gradient Boosting
dikenal menghasilkan akurasi prediksi yang sangat tinggi, khususnya dalam tugas klasifikasi dan regresi.[9]
Ini karena setiap iterasi berfokus memperbaiki kesalahan sebelumnya. Gradient Boosting efektif untuk
menangani hubungan non-linear dan interaksi antar fitur yang kompleks, sehingga cocok untuk berbagai jenis
masalah dunia nyata, termasuk prediksi risiko penyakit seperti hipertensi.

Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi kinerja algoritma-algoritma tersebut dalam memprediksi
risiko hipertensi, sehingga dapat memberikan panduan bagi pengembangan sistem pendukung keputusan di
sektor kesehatan. Penelitian ini memiliki keunikan dengan menggunakan dataset yang beragam, meliputi faktor
medis dan demografis, yang belum banyak diterapkan dalam studi sebelumnya.

2. METODE
2.1 Dataset

Dataset adalah sekumpulan data yang tersusun secara terstruktur di dalam memori, menyerupai sistem
penyimpanan dalam basis data. Dataset terdiri dari koleksi tabel data yang saling berhubungan serta
mengandung atribut yang merepresentasikan karakteristik dari setiap objek di dalamnya. [10] Dalam statistik,
dataset umumnya diperoleh melalui pengamatan langsung atau pengambilan sampel dari populasi tertentu.
Selain itu, dataset juga dapat digunakan dalam pengujian perangkat lunak, terutama dalam pengembangan dan
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evaluasi algoritma. Dataset berperan penting dalam berbagai bidang, termasuk kecerdasan buatan, analisis data,
dan pembelajaran mesin, karena menjadi sumber informasi yang dapat diolah untuk menghasilkan wawasan
atau prediksi yang lebih akurat.

Data klinikal yang digunakan sejumlah 1008 diambil dari Kaggle
(https://lwww.kaggle.com/datasets/aanya08/hypertension-data) yang terdiri dari enam atribut yakni
pendidikan, umur, BMI, status merokok, prevalensi hipertensi dan heart rate.

Berdasarkan wawancara dengan Direktur Klinik Pratama BSMI Klaten dr Fath Arina Fahma, ada
beberapa faktor risiko penyakit hipertensi. Pertama, karena faktor genetis. Menurutnya ada risiko dua kali lebih
besar seseorang bisa memiliki penyakit hipertensi jika ada keluarga terdekat yang punya riwayat darah tinggi.

Kedua, kelebihan berat badan atau obesitas. Obesitas bisa diukur dengan Body Mass Index (BMI).
Jika seseorang memiliki BMI di atas 25, maka risiko menderita hipertensinya juga turut menjadi besar. Ketiga
kebiasan merokok. Seseorang yang punya kebiasaan merokok bisa memicu terjadinya penyakit hipertensi.
Bahkan menurut dr Arin, kebiasaan merokok adalah faktor risiko terbesar terjadinya hipertensi dibandingkan
penyebab yang lain.

Selanjutnya adalah konsumsi garam yang berlebihan. Menurut dr Arin, kandungan natrium di garam
bisa menyebabkan masuknya cairan ke pembuluh darah sehingga meningkatkan volume darah dan akhirnya
menimbulkan tekanan darah yang lebih tinggi. Batas ambang konsumsi garam adalah tidak lebih dari 10 gram
garam setiap harinya.Terakhir, jika seseorang mengonsumsi obat-obatan tertentu maka bisa meningkatkan
risiko hipertensi lebih tinggi. Seperti Pil KB dan beberapa obat antidepresan.

Mulai

Orange

/ Input Data Hiperteusi/

Select Columns

Random Forest | |Graclient Boosting | AdaBoost

|C0ufusion Matrix I

2

I Hasil I

Gambar 1. Diagram Alir penelitian

2.2 Software Orange

Pada penelitian ini, perangkat lunak Orange digunakan untuk memproses data dan membangun
model prediksi penyakit hipertensi. Langkah-langkah penggunaannya meliputi: (1) mengimpor dataset dalam
format CSV ke dalam Orange, (2) melakukan data preprocessing seperti pembersihan data, penghapusan nilai
kosong, dan normalisasi atribut, (3) melakukan feature selection untuk menentukan variabel yang paling
relevan terhadap hipertensi, (4) memilih algoritma pembelajaran seperti Random Forest, AdaBoost, dan
Gradient Boosting dari widget yang tersedia, (5) melatih model menggunakan data yang telah disiapkan, dan
(6) membandingkan hasil performa antar model menggunakan Test & Score serta Confusion Matrix untuk
menentukan algoritma terbaik berdasarkan akurasi, presisi, dan recall.[11]

2.3 Random Forest

Dalam penelitian ini, algoritma Random Forest diterapkan melalui beberapa tahapan. Pertama, dataset
dibagi menjadi data latih dan data uji. Kedua, Orange secara otomatis membentuk sejumlah pohon keputusan
(decision trees) berdasarkan sampel acak dari data latih dan subset fitur yang berbeda di setiap node. [12]
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Ketiga, setiap pohon memberikan hasil prediksi independen terhadap risiko hipertensi. [13] Keempat, hasil
akhir ditentukan melalui mekanisme majority voting, di mana kategori dengan suara terbanyak menjadi
prediksi akhir. Proses ini memungkinkan evaluasi terhadap kestabilan model dan mencegah overfitting pada
data pelatihan.

2.4 Gradient Boosting

Penerapan Gradient Boosting dilakukan dengan melatih model secara bertahap. Model pertama
dibangun untuk memprediksi data awal, kemudian model berikutnya dilatih untuk memperbaiki kesalahan dari
model sebelumnya dengan menyesuaikan bobot pada data yang salah diprediksi. Proses pembelajaran ini terus
berulang hingga jumlah iterasi yang ditentukan tercapai. Parameter seperti learning rate dan jumlah trees diatur
untuk mencapai keseimbangan antara akurasi dan waktu komputasi. Setelah semua model terbentuk, hasil
prediksi akhir diperoleh dari kombinasi berbobot seluruh model yang telah dilatih. [14]

2.5 AdaBoost

Langkah-langkah penerapan AdaBoost dalam penelitian ini dimulai dengan memberikan bobot awal
yang sama pada seluruh sampel data. Setelah model pertama dilatih, Orange menyesuaikan bobot sampel: data
yang salah diklasifikasikan diberi bobot lebih besar agar menjadi fokus pada iterasi berikutnya. [15] Proses ini
berulang hingga jumlah iterasi maksimal tercapai atau ketika peningkatan akurasi sudah tidak signifikan.
Model akhir dibentuk melalui kombinasi weighted voting dari seluruh weak classifiers yang dihasilkan.
Evaluasi dilakukan untuk melihat peningkatan performa dibandingkan metode lain dalam memprediksi risiko
hipertensi.[16]

2.6 Confusion Matrix

Tahapan evaluasi menggunakan Confusion Matrix dilakukan setelah model dari masing-masing
algoritma selesai dilatih. Orange secara otomatis menghasilkan matriks yang memperlihatkan jumlah true
positive, true negative, false positive, dan false negative. Dari matriks ini dihitung nilai akurasi, presisi, recall,
dan F1-score. Analisis Confusion Matrix membantu mengidentifikasi sejauh mana model mampu memprediksi
pasien dengan hipertensi secara tepat dan seberapa sering terjadi kesalahan klasifikasi, sehingga model terbaik
dapat ditentukan berdasarkan keseimbangan antara akurasi dan keandalan prediksi.[17]

Confusion Matrix

Actually Actually
Positive (1) | Negative (0)
T
Predicted iy homa
e Positives Positives
Positive (1) (TPs) (FPs)
predicted False True
. Negatives Negatives
Negative (0) (FNs) (TNs)

Gambar 2. Confusion Matrix

e True Positive (TP): Jumlah data yang benar-benar positif dan diprediksi positif oleh model.

e  True Negative (TN): Jumlah data yang benar-benar negatif dan diprediksi negatif.

e False Positive (FP): Jumlah data yang sebenarnya negatif tetapi diprediksi positif (juga disebut Type
| Error).

e False Negative (FN): Jumlah data yang sebenarnya positif tetapi diprediksi negatif (juga disebut Type
Il Error).

Rumus Confusion Matrix untuk menghitung Accuracy, Precision, Recall adalah sebagai berikut:

Accurany: o
y: TP +TN + FP + FN
Precision: .
ecIsion: 75 7p
TP
Recall: m
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN (10 PT)
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Gambar 3. Model Penelitian

Sementara langkah-langkah penelitian akan dipaparkan satu per satu tahap dari awal hingga akhir
sesuai dengan gambar model penelitian.
3.1. Widget File

Y File - Orange (=] X
Source
@ File:  Skripsi\Hypertension_data.csv v o & Reload
O uRL
file Type
D " | Automatically detect type =2
info
file 1007 instances
6 features (no missing values)

Data has no target variable.
0 meta ibutes

Columns (Double click to edit)

Name Type Role Values
1 education numeric feature

2 age numeric  feature

3 BMI numeric feature

4 currentSmoker categorical  feature 1,2

5 prevalentHyp categorical  feature 0,1
6 heartRate numeric feature

Reset

Browse documentation datasets

=72 B | B1wor

Gambar 4. Widget File
Pada Gambar 4, melakukan input data hipertensi dari Kaggle yang sudah kita unduh dalam bentuk

csv. Data yang kita unggah terdiri dari 1007 instance dan 6 feature. Dari 6 feature yang didapat, empat berupa
data numerik dan dua berupa data categorical.
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3.2. Widget Data Table

Gambar 5. Widget Data Table
Pada Gambar 5 adalah tampilan dalam bentuk tabel dari data hipertensi yang diunggah. Data ini
menampilkan kolom masing-masing feature yakni education, age, Body Mass Index (BMI), currentSmoker,
prevalent Hypertention dan heart rate.

3.3. Widget Select Column

Resat ] ignor

=78 | 31007 (o

714

Gambar 6. Widget Select Column

Pada Gambar 6, dilakukan pemilahan data dengan widget select column. Pertama kita menentukan target
penelitian adalah mencari prevalensi hipertensi sehingga feature prevalenyHyp dijadikan target. Selanjutnya
kita memilah mana feature yang tidak terkait secara langsung dengan tingkat prevalensi hipertensi seseorang.
Feature education adalah feature yang tidak terkait secara langsung dengan tingkat prediksi hipertensi
seseorang. Sehingga feature education dipisahkan dari data (ignored).

3.4. Widget Data Table
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Gambar 7. Widget data Table setelah proses Select Column
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Pada Gambar 7 dapat dilihat tampilan data terbaru dengan widget Data Table setelah dilakukan
pengolahan data dengan widget Select Column. Terlihat kolom prevalentHyp dijadikan target dan feature
education sudah tidak ada. Sehingga prevalensi hipertensi dalam data ini akan ditentukan oleh umur (age),
BMI, perokok atau tidak (current smoker) serta detak jantung (heart rate).

3.5. Widget Random Forest

m

Select “~lurns
i Learner Predictions — Data
e .-

P A -

< Predictions
Random:Forest Test and Score é’z
%,

Gambar 8.5Widget Random Forest

Pada Gambar 8, dimulai proses perhitungan dengan algoritma Random Forest. Data yang sudah diseleksi
dengan widget Select Column lalu dihubungkan dengan widget Random Forest yang sudah terhubung dengan
widget Test and Score untuk dilakukan perhitungan lalu dihubungkan lagi dengan widget Predictions untuk
mendapatkan hasil perhitungan dengan algoritma Random Forest.

3.6. Widget AdaBoost

&
Select Columns

Learner .\ Predictions ~ Data,
ﬁ iy -

AdaBoost Predictions

5 <
g Test and Score @6
K7 %,

Gambar 9. Widget AdaBoost

Pada Gambar 9, dilakukan proses perhitungan dengan algoritma AdaBoost. Data hasil selesi dengan widget
Select Column dihubungkan dengan widget AdaBoost yang langsung terhubung dengan widget Test and Score
dan widget Predictions guna mendapatkan hasil prediksi data prevalensi hipertensi dengan algoritma AdaBoost.

3.6. Widget Gradient Boosting

o

Select Columns

Gradient Boosting .

< Predictions
$

&
&
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v

Gambar 10. Widget Gradient Boosting
Pada gambar 10, data hasil pengolahan dengan widget select column kemudian dihubungkan widget

Gradient Boosting untuk perhitungan algoritma Gradient Boosting. Perhitungan juga langsung dilakukan

dengan menghubungkan dengan widget Test and Score dan widget Predictions untuk mendapatkan hasil
prediksi prevalensi hipertensi.

3.7. Widget Test and Score
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Evaluation results for target ‘[None, show average over classes)
Model

AUC CA F1  Prec Recall MCC

0.687 0.708 0.691 0.688 0.708 0.257

Gradient Boosting 0.721 0.708 0.687 0.685 0.708 0.248
AdaBoost

Random Forest

0.589 0.646 0.648 0.650 0.646 0.176

Gambar 11. Widget Test and Score

Pada gambar 11 terlihat masing-masing perhitungan dari algoritma yang digunakan yakni Random
Forest, Gradient Boosting dan AdaBoost. Dari sumber data yang diolah, didapatkan hasil prediksi untuk
algoritma Random Forest dengan hasil AUC (0,687), CA (0,708), F1 (0,691), Precision (0,688) dan Recall
(0,708). Sementara untuk hasil prediksi dengan algoritma Gradient Boosting didapatkan hasil AUC (0,721),
CA (0,708), F1 (0,687), Precision (0,685) dan Recall (0,708). Pada perhitungan prediksi dengan algoritma
AdaBoost didapatkan hasil AUC (0,589), CA (0,646), F1 (0,648), Precision (0,650) dan Recall (0,646).
3.8. Widget Confusion Matrix
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Gambar 12. Widget Confusion Matrix

Pada tahap selanjutnya, peneliti melakukan evaluasi dengan menggunakan widget confusion matrix.

Hasil evaluasi dengan confusion matrix nanti akan dilakukan pada masing-masing perhitungan algoritma.
Setelah itu hasil evaluasi akan dimasukkan ke dalam rumus perhitungan untuk mendapatkan accurasy,
precision dan recall akhir. Hasil prediksi data hipertensi dengan widget confusion matrix pada masing-masing
algoritma bisa dilihat pada gambar 13, 14 dan 15.

:if Confusion Matrix - Orange
Learners

Random Forest
AdaBoost
Gradient Boosting

o 598 101 699
3
= 1 193 115 308
<
3 791 216 1007

Gambar 13. Hasil evaluasi confusion matrix dengan algoritma Random Forest

Pada gambar 13 angka 0 melambangkan No sementara angka 1 melambangkan Yes. Dalam baris actual
0 terdapat 699 data hipertensi dengan hasil 598 data dinyatakan tidak terkena penyakit dan 101 data dinyatakan

terkena hipertensi. Sementara dari baris actual 1 terdapat 308 data hipertensi dengan hasil 193 data diprediksi
tidak terkena hipertensi dan 115 data diprediksi terkena penyakit hipertensi.

Dari hasil ini didapatkan nilai benar positif: 598, benar negatif: 115, salah positif: 193 dan salah
negatif:115 . Maka perhitungan algoritma Random Forest sebagai berikut:
Accuracy : (598+115) x 100 % =70,8 %
598+193+101+115
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Gambar 14. Hasil evaluasi confusion matrix dengan algoritma Ada Boost

Actual

0

1

b3

0

515

172

687

1

184

136

320

z
699
308

1007

Pada gambar 14 angka 0 melambangkan No sementara angka 1 melambangkan Yes. Dalam baris actual
0 terdapat 699 data hipertensi dengan hasil 515 data dinyatakan tidak terkena penyakit dan 184 data dinyatakan
terkena hipertensi. Sementara dari baris actual 1 terdapat 308 data hipertensi dengan hasil 172 data diprediksi
tidak terkena hipertensi dan 136 data diprediksi terkena penyakit hipertensi.
Dari hasil ini didapatkan nilai benar positif: 515, benar negatif: 136, salah positif: 172 dan salah
negatif:136 . Maka perhitungan algoritma AdaBoost sebagai berikut:

Accuracy : __(515+136) x 100 % = 64,64 %
515+172+4+184+136
PreC|S|on 5 X 100 % = 74,96 %

15+

Recall : Tora X 100 % = 73,67 %
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Gambar 15. Hasil evaluasi confusion matrix dengan algoritma Gradient Boost
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Pada gambar 15 angka 0 melambangkan No sementara angka 1 melambangkan Yes. Dalam baris actual
0 terdapat 699 data hipertensi dengan hasil 606 data dinyatakan tidak terkena penyakit dan 93 data dinyatakan
terkena hipertensi. Sementara dari baris actual 1 terdapat 308 data hipertensi dengan hasil 201 data diprediksi
tidak terkena hipertensi dan 107 data diprediksi terkena penyakit hipertensi.
Dari hasil ini didapatkan nilai benar positif: 606, benar negatif: 107, salah positif: 201 dan salah negatif:
93 . Maka perhitungan algoritma Gradient Boosting sebagai berikut:

Accuracy : — %+ __ 5 100 % = 70,80 %
606+201+93+107

Pre0|5|on T X 100 % = 75,09 %

Recall : prosed 100 % = 86,69 %
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Tabel 1. Hasil Evaluasi

Algoritma Accuracy Precision Recall
Random Forest 70,8 % 75,44 % 85,55 %
AdaBoost 64,64 % 74,96 % 73,67 %
Gradient Boosting 70,8 % 75,09 % 86,69 %

Dari pengolahan data yang sudah dilakukan dengan tiga prediksi algoritma didapatkan hasil sebagai berikut.
Prediksi hipertensi menggunakan algoritma Random Forest didapatkan hasil benar positif: 598, benar negatif:
115, salah positif: 193 dan salah negatif:115 dengan hasil perhitungan accuracy 70,8 %, precision 75,44 % dan
recall 85,55 %. Sementara prediksi prevalensi hipertensi dengan perhitungan algoritma AdaBoost didapatkan
hasil benar positif: 515, benar negatif: 136, salah positif: 172 dan salah negatif:136 dengan nilai accuracy 64,64
%, precision 74,96 % dan recall 73,67 %. Sementara pada algoritma Gradient Boosting didapatkan hasil benar
positif: 606, benar negatif: 107, salah positif: 201 dan salah negatif: 93 dengan accuracy 70,8 %, precision
75,09 % dan recall 86.69 %.

4. PENUTUP

Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan kinerja tiga algoritma machine learning, yaitu Random
Forest, AdaBoost, dan Gradient Boosting, dalam memprediksi risiko penyakit hipertensi berdasarkan data yang
telah dianalisis.

Dari ketiga algoritma tersebut, Gradient Boosting menunjukkan performa yang paling unggul dalam
memprediksi risiko hipertensi. Meskipun nilai accuracy Gradient Boosting sama dengan Random Forest,
keunggulan Gradient Boosting terletak pada nilai recall yang lebih tinggi (86,69% dibandingkan 85,55% pada
Random Forest). Dalam konteks prediksi penyakit seperti hipertensi, nilai recall yang tinggi sangat penting,
karena recall mengukur kemampuan model untuk mengidentifikasi seluruh kasus positif (hipertensi) secara
benar. Semakin tinggi recall, semakin sedikit kasus hipertensi yang tidak terdeteksi oleh model, sehingga
secara medis lebih aman dalam mengurangi risiko salah diagnosis.

Selain itu, precision dari ketiga algoritma relatif seimbang, namun Gradient Boosting tetap
memberikan precision yang cukup kompetitif dibandingkan Random Forest dan AdaBoost. Sementara itu,
performa AdaBoost berada di bawah kedua algoritma lainnya baik dari sisi accuracy, precision, maupun recall,
menunjukkan bahwa untuk dataset ini, AdaBoost kurang optimal dalam mendeteksi risiko hipertensi.

Penelitian ini menunjukkan bahwa dalam penerapan machine learning untuk bidang kesehatan,
pemilihan algoritma yang tepat sangat krusial, bergantung pada karakteristik data dan tujuan aplikasi. Gradient
Boosting, dengan keunggulan di recall dan accuracy yang solid, menjadi pilihan yang lebih direkomendasikan
untuk prediksi penyakit hipertensi dalam studi ini.

Implikasi dari hasil penelitian ini adalah pentingnya menggunakan algoritma yang tidak hanya
memiliki akurasi tinggi, tetapi juga mampu mendeteksi sebanyak mungkin kasus positif, terutama dalam
konteks penyakit kronis yang memerlukan intervensi dini.

Untuk penelitian selanjutnya, disarankan melakukan pengujian dengan menggunakan dataset yang
lebih besar, lebih beragam, dan mempertimbangkan fitur-fitur tambahan yang mungkin lebih spesifik terhadap
faktor risiko hipertensi. Selain itu, eksplorasi terhadap metode balancing data (seperti SMOTE) atau tuning
hyperparameter lebih lanjut pada masing-masing algoritma juga dapat dilakukan untuk meningkatkan performa
model secara keseluruhan.
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