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Abstrak

Penelitian ini bertujuan untuk mengklasifikasikan penyakit hipertensi berdasarkan usia menggunakan metode Random Forest. Hipertensi adalah penyebab kematian utama secara global dan dapat menyebabkan berbagai penyakit serius. Metode Random Forest merupakan algoritma ensemble yang efektif dalam mengklasifikasikan penyakit. Penelitian sebelumnya telah menunjukkan keberhasilan metode ini dalam mengklasifikasikan penyakit lain seperti HIV/AIDS dan penyakit jantung koroner. Rumusan masalah dalam penelitian ini adalah bagaimana melakukan klasifikasi penyakit hipertensi menggunakan metode Random Forest dan bagaimana mengukur tingkat akurasi yang dicapai oleh metode ini dalam klasifikasi hipertensi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model klasifikasi penyakit hipertensi berhasil dibangun menggunakan metode Random Forest. Model ini mencapai tingkat akurasi sebesar 98% pada data training dan 95% pada data testing. Tingkat akurasi yang tinggi menunjukkan keefektifan metode Random Forest dalam mengklasifikasikan penyakit hipertensi berdasarkan usia. Kesimpulan dari penelitian ini adalah metode Random Forest Classification efektif dalam mengklasifikasikan penyakit hipertensi berdasarkan usia, dengan tingkat akurasi yang baik. Model klasifikasi yang dikembangkan memiliki performa yang baik dalam mengklasifikasikan penyakit hipertensi.
Kata kunci: sekitar 3 sampai 5 kata atau frasa terpenting dalam tulisan; diantarai oleh tanda titik koma (;)  
Judul Artikel mencerminkan isi dari naskah/paper yang ditulis. Judul memuat gagasan utama, lalu diikuti penjelasan lainnya. Awal Judul sebaiknya didahului oleh kata seperti: “Model Sistem Informasi… ”, “Model Aplikasi Sistem.....…”, "Kajian Model Sistem.....",   "Implementasi/Penerapan Algoritma XYX dalam.....”, “Analysis …”, Rancangan Sistem (jika artikel konseptual) …., dan sebagainya. 

1. Pendahuluan
Kejadian hipertensi merupakan salah satu penyebab kematian nomor satu secara global. Berdasarkan dari data Kementrian Kesehatan Indonesia, hipertensi terjadi dalam kategori usia 31-44 tahun dengan persentase 31,6%, pada umur 45-54 tahun sebanyak 45,3% dan 55-64 tahun sebanyak 55,2% [1]. Hipertensi menjadi salah satu faktor penting penyebab beberapa penyakit seperti stroke, gagal jantung, infark miokard, atrial fibrilasi, penyakit arteri perifer hingga diseksi aorta. Sedangkan merujuk pada data yang diambil dari Task Force Report on High Blood Pressure in Children and Adolescents pada tahun 1987 dan 1996 mengemukakan beberapa definisi hipertensi, terdapat beberapa jenis tekanan darah yang terjadi pada manusia dewasa [2]. Tekanan darah normal, pra-hipertensi, stadium-1 hipertensi dan stadium-2 hipertensi. Tahapan pra-hipertensi biasanya tidak diikuti dengan gejala-gejala yang dirasakan oleh individu, namun berpotensi pada resiko menjadi penyakit hipertensi hingga penyakit kardiovaskular [3].

Masalah klasifikasi sering dijumpai pada kehidupan nyata, pada masa salah satunya masalah Hipertensi adalah faktor penyebab timbulnya penyakit berat seperti serangan jantung, gagal ginjal dan Stroke. Tekanan darah orang dikatakan hipertensi apabila 140/90 mmHg dan 139/89 mmHg disebut prahipertensi sedangkan tekanan darah normal 120/80 mmHg. Terdapat berbagai penyakit Stroke, jantung dan gagal ginjal. Stroke merupakan salah satu penyakit yang menyebabkan kematian dan cacat tertinggi. Namun, akibat fatal dari Stroke bisa dicegah dengan mengurangi faktor risiko dan paling penting perlu mengenali gejalanya sedini mungkin. berbagai macam metode klasifikasi, yaitu CART (Classification And Regression Trees), CHAID (Chi-Square Automatic Interaction Detection), Random Forest, SVM (Support Vector Machine) dan metode klasifikasi lainnya [4]. Analisis Random Forest adalah algoritma untuk supervised learning yang bisa digunakan untuk klasifikasi maupun regresi. Algoritma ini paling fleksibel dan mudah digunakan. Kelebihan Random Forest dapat mengatasi noise dan missing value serta mengatasi data yang besar, kekurangan random forest yaitu interpretasi yang sulit dan membutuhkan tuning model yang tepat untuk data. Random Forest merupakan salah satu algoritma pohon keputusan dari klasiﬁkasi dengan tingkat akurasi yang baik [5]. Random Forest merupakan sebuah metode ensemble yang terdiri dari beberapa pohon keputusan sebagai classiﬁer. Kelas yang dihasilkan dari proses klasiﬁkasi ini diambil dari kelas terbanyak yang dihasilkan oleh pohon-pohon keputusan yang ada pada Random Forest. Dengan melakukan  voting pada pohon-pohon keputusan yang tersedia membuat akurasi dari Random Forest meningkat [6]. 

Adapun penelitian yang pernah dilakukan Nidhomiddin dan Otok [7] yaitu meneliti Klasifikasi Penderita HIV/AIDS Menggunakan Metode Random Forest dan Multivariate Adaptive Regression Spline (MARS) binary response. Hasil yang diperoleh adalah mengetahui variabel yang paling berpengaruh untuk menentukan status HIV/AIDS yaitu usia, jenis pekerjaan, pernah ditahan karena kasus NAPZA, status nikah dan selalu pakai jarum steril. Akurasi steril didapatkan ketika menggunakan metode Random Forest diperoleh akurasi terbaik yaitu 97,80%[7].

Penelitian sejenis juga yang dilakukan oleh Wibisono dan Fakhrurozi [8], yang membahas klasifikasi penyakit jantung koroner dengan perbandingan 4 algoritma yaitu Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor, Decision Tree dan Random Forest. Berdasarkan hasil perbandingan terhadap 300 dataset penyakit jantung koroner, algoritma Random Forest lebih baik dan optimal dibanding dengan Algoritma Naïve Bayes, KNearest Neighbor, dan Decision Tree untuk mengklasifikasikan penyakit jantung koroner. Hasil klasifikasi dengan algoritma Random Forest memiliki rerata tingkat akurasi sebesar 85,668 %, Naïve Bayes mendapatkan nilai akurasi sebesar 80,33 %, K-Nearest Neighbor dengan nilai akurasi 69,67 %, Decision Tree mendapatkan nilai akurasi 80,33 %.
2. Tinjauan Pustaka 
Klasifikasi merupakan salah satu metode data mining yang sering digunakan sebagai salah satu solusi untuk menyelesaikan permasalahan dalam mendiagnosis penyakit. Sebagai contoh, kasus penyakit hipertensi memiliki banyak gejala untuk didiagnosis, jadi akan memakan waktu yang lama untuk mengecek dan mendiagnosis seorang pasien. Random Forest merupakan salah satu dari classifier yang memiliki performa yang baik untuk menjawab permasalahan diagnosis penyakit dengan variabel gejala penyakit dengan jumlah banyak. Random Forest membagi dataset menjadi beberapa bootstrap data, dan kemudian akan dibentuk menjadi sejumlah pohon dan akhirnya membentuk forest yang terdiri dari banyak decision tree classifier. Hasil keluaran dari proses klasifikasi tersebut, dilakukan menggunakan metode majority vote [6]

Terdapat beberapa penelitian terkait mengenai algoritma Random Forest seperti pada penelitian dalam jurnal berjudul Random Forest dan Multivariative Adaptive Regression Spline (MARS) binary response untuk klasifikasi penderita HIV/AIDS di Surabaya, dengan akurasi dari Random Forest 97,80% dan MARS 91,00% [7]. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, pada penelitian yang dilakukan oleh Pramesti Dewi, dkk, 2022 menggunakan teknik optimasi hyperparameter gridsearch cv pada model klasifikasi random forest. Akurasi sebelum optimasi adalah 72,3%, sedangkan setelah optimasi adalah 86,1%. Hal ini menunjukkan peningkatan akurasi sebesar 13,7% setelah menerapkan metode grid search cv pada klasifikasi jenis hipertensi menggunakan model random forest.

Penelitian sejenis juga yang dilakukan oleh Wibisono dan Fakhrurozi [7], yang membahas klasifikasi penyakit jantung koroner dengan perbandingan 4 algoritma yaitu Naïve Bayes, K-Nearest Neighbor, Decision Tree dan Random Forest. Berdasarkan hasil perbandingan terhadap 300 dataset penyakit jantung koroner, algoritma Random Forest lebih baik dan optimal dibanding dengan Algoritma Naïve Bayes, KNearest Neighbor, dan Decision Tree untuk mengklasifikasikan penyakit jantung koroner. Hasil klasifikasi dengan algoritma Random Forest memiliki rerata tingkat akurasi sebesar 85,668 %, Naïve Bayes mendapatkan nilai akurasi sebesar 80,33 %, K-Nearest Neighbor dengan nilai akurasi 69,67 %, Decision Tree mendapatkan nilai akurasi 80,33 %.

Penelitian sejenis juga yang dilakukan oleh Izhan Fakhruzi[9],yang membahas Jaringan Syaraf Tiruan dengan Bagging to Dataset Ketidakseimbangan Alamat pada Prediksi Klinis, Dari eksperimen dataset Pima Indian Diabetes,rata-rata jaringan saraf mencapai akurasi 0,761%,sedangkan bagging neural network mencapai akurasi 0,768%.Pada dataset Kanker Payudara Wisconsin, rata-rata saraf jaringan mencapai akurasi 0,959%, ​​sedangkan bagging jaringan saraf mencapai akurasi 0,965%. Sementara, pada Dataset Pasien Hati India, rata-rata jaringan saraf mencapai akurasi 0,707%, dan mengantongi jaringan sarafmencapai akurasi 0,713%. Akhirnya, dari 3 yang berbeda dipilih dataset klinis jaringan saraf mengantongi menunjukkan lebih baik kinerja dari jaringan saraf.
Begitu juga pada penelitian Kurniawan, 2021 dengan judul Penerapan Metode Random Forest Untuk Klasifikasi hipertensi. Parameter yang digunakan dalam model ini yaitu solver='lbfgs', alpha=1e-5, hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1. Nilai akurasi ketepatan prediksi dalam menentukan jenis hipertensi ini sebesar 85% yang menunjukan bahwa model yang dibangun tenyata sudah cukup baik dalam proses klasifikasi [10]
3. Metodologi
Penelitian ini adalah jenis penelitian kuantitatif dengan menerapkan teknik data mining yang menggunakan metode random forest. Tahapan penelitian yang digunakan yaitu, Identifikasi Masalah, Pengumpulan Data, Pemrosesan Data Mining, Evaluasi Model Klasifikasi, Selesai. Tahapan penelitian dapat dilihat pada gambar 1 dibawah ini. 
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Gambar 1. Diagram Alir
3.1.  Identifikasi Masalah
Permasalahan dalam penelitian ini adalah bagaimana cara mengatasi sulitnya mendiagknosa membuat klasifikasi pohon algoritma penyakit hipertensi dengan menggunakan Random Forest, dan bagaimana cara mengetahui nilai akurasi dari proses klasifikasi metode Random Forest.

3.2.  Pengumpulan Data
Pada tahapan ini bertujuan untuk mendapatkan data yang baik dengan mencari dataset yang sesuai dengan penelitian karena sulitnya mendapatkan data dari Indonesia karena kode etik medis yang mengharuskan kerahasiaan pasien jadi penelitian ini menggunakan dataset dari PPG-BP Database.

Table 1. Fitur dan Keterangan
	No
	Fitur
	Keterangan
	Jenis Data

	1
	Sex
	Jenis kelamin pasien
	Kategorikal

	2
	Age
	Usia pasien
	Numerikal

	3
	Height
	Tinggi pasien
	Numerikal

	4
	Wight
	Berat badan pasien
	Numerikal

	5
	Systolic Blood Pressure
	Tekanan darah sistolik
	Numerikal

	6
	Diastolic Blood Pressure
	Tekanan darah diastolic
	Numerikal

	7
	Heart Rate
	Tekanan darah pasien
	Numerikal

	8
	BMI
	Indeks masa tubuh
	Numerikal

	9
	Hypertension
	Label dataset
	Kategorikal


3.3.  Pemrosesan Data Mining
Pada proses ini dijelaskan alur penelitian dan langkah-langkah mengolah data agar hasilnya dapat berfungsi dengan baik dalam memprediksi penyakit hipertensi.
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Gambar 2. Pemrosesan Data Mining
Pada diagram alir diatas dijelaskah bahwa tahapan awal yaitu input data menggunakan liblary Python yaitu Pandas, setelah itu melakukan explore data agar dapat mengetahui Langkah apa yang sebaiknya dilakukan untuk melakukan tahapan preprocessing, setelah mengetahui atau menganalisis data Langkah selanjutnya yaitu preprocessing atau tahapan pembersihan seperti handling missing value, handling outlier dan sebagainya agar data dapat dilatih untuk tahapan selanjutnya menggunakan algoritma Random Forest, setelah mendapatkan hasil akurasi dilakukan Tuning atau peningkatan untuk mendapatkan hasil yang lebih maksimal setelah itu hasil permodelan disimpan kedalam file pkl untuk diimplementasikan kedalam website.

3.4.  Evaluasi

Evaluasi didapat berdasarkan dari analisis hasil pengujian yang telah dilakukan dan juga dari hasil analisis selama pembangunan aplikasi dan permodelan.

Table 2. Evaluasi Confusion Matrix

	1. 
	1
	2

	1
	True Positif
	False Positif

	2
	False Negatif
	True Negatif


4. Hasil dan Pembahasan
Bab ini berisi uraian tentang hasil, analisis, dan pengujian aplikasi Implementasi metode random forest untuk klasifikasi kelangsungan hidup pasien hipetensis. Pengujian padapenelitian ini menggunakan tingkat akurasi dan pengujian antara metode.
4.1. Hasil Explore Data Analysis (EDA)
Pada tahap ini dejelaskan hasil dari tahapan explore data analysis, hasil dari tahapan ini digunakan untuk mengetahui Langkah apa yang bisa diambil pada tahap berikutnya, dibawah ini adalah hasil-hasil yang didapat pada tahapan explore data.
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Gambar 3. EDA Label Dataset
Pada gambar 3 adalah gambar persebaran data label pada dataset ini yang mana memiliki empat target, dan dapat dilihat dari keempat label tersebut data terbanyak berada pada data nomer 1, Gambar 3 menunjukkan isi data pada fitur Hypertension yang mana berisi label prediksi dalam aplikasi ini, adapaun isi datanya sebagai berikut:

1. Oren = Normal (Pasien Normal atau tidak terkena Hypertensi)

2. Biru = Prehypertension (Tahap persiapan atau tahap pasien sudah memiliki gejala Hypertensi)

3. Ungu = Stage 1 Hypertension (Tahap pertama pasien Hypertensi)

4. Hitam = Stage 2 Hypertension (Tahap kedua pasien Hypertensi)
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Gambar 4. EDA Sex dan Hypertension
Pada gambar 4 adalah data persebaran Hypertension dengan jenis kelamin, dana dapat dilihat bahwa lebih banyak pria yang terkena hypertension dibandingkan Wanita, penjelasan gambar diatas sebagai berikut:
1. 0 (Normal): Dalam EDA ini menunjukkan jumlah Laki-laki lebih banyak daripada perempuan yaitu berjumlah 48 Laki-laki dan 35 Perempuan.

2. 1 (Prehypertension): Pada data EDA diatas menunjukkan bahwa Laki-laki lebih banyak daripada perempuan dengan jumlah 42 dan perempuan 41.

3. 2 (Stage 1): Tahap stage 1 pada data EDA diatas menunjukkan jumlah data Laki-laki dan perempuan sama yaitu 17

4. 3 (Stage 2): Tahap stage 2 pada data EDA diatas menunjukkan jumlah data Laki-laki dan perempuan sama yaitu 10
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Gambar 5. EDA Age and Hypertension
Pada gambar 5 adalah persebaran Hypertension dengan usia dan bisa terlihat bahwa usia diatas 40 tahun lebih rentang terkena hypertension stage 2.

1. 0 (Normal): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data terbanyak orang normal pada usia 20 – 30 tahun

2. 1 (Prehypertension): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data terbanyak orang Prehypertension Hypertensi pada usia 40 tahun keatas dan terbanyak pada usia 60 tahun

3. 2 (Stage 1): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data terbanyak pasien stage 1 Hypertension pada usia 60 tahun

4. 3 (Stage 2): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data terbanyak pasien stage 2 Hypertension pada usia 70 - 80 tahun
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Gambar 6. EDA Data Correlation
Pada gambar 6 adalah korelasi dari setiap fiture, dapat dilihat bahwa korelasi dari setiap fitur kurang bagus dilihat jika warna semakin hijau berarti lebih baik, dibawah ini adalah beberapa fitur yang memiliki korelasi yang basgus dan kurang bagus terhadap fitur label y atau Hypertension.

1. Atribut Systolic Blood Pressure memiliki korelasi yang baik terhadap label dengan nilai 0,93.

2. Atribut Diastolic Blood Pressure memiliki korelasi yang cukup baik terhapat label dengan nilai 0,67.

3. Atribut Age memiliki korelasi yang buruk terhadap label dengan nilai 0,34.

4. Atribut Sex memiliki korelasi cukup baik terhap label dengan nilai antara 0,047.

5. Atribut Heart Rate memiliki korelasi baik terhadap label dengan nilai antara 0,096.

4.2. Hasil Preprocessing
 Pada tahapan ini dilakukan beberapa penanganan untuk mempersiapkan data agar dapat dilatih menggunkan metode Random Fores.

a. Hasil Penanganan Data Hilang (Missing Value)
Langkah awal dari tahapan ini adalah menangani Missing Value dengan cara mengubah data kosong menjadi median atau nilai rata-rata.
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Gambar 7. Memeriksa Missing Value

Pada gambar 7 adalah pengecekan data hilang, dan didapatkan data hilang pada fitur Systolic Blood Pressure berjumlah 2, dan Diastolic Blood Pressure yang berjumlah 1, akan dilakukan penanganan dengan merubah nilai hilang menjadi nilai median.
b. Hasil Penanganan Data Kembar (Duplicate)
Langakah selanjutnya yaitu menangani data duplicate dengan menghapus data tersebut untuk mencegah terjadinya outlier, akan tetapi setelah dilakukan pengecekan tidak didapat juga data duplicate didalam dataset ini, jadi penulis tidak melakukan penanganan apapun.
c. Hasil Penanganan Label Encoding Data
Tujuan dari tahap ini yaitu merubah tipe data yang berupa objek menjadi integer agar mesin dapat membaca data tersebut semisal jenis kelamin Peria menjadi 0 dan Wanita menjadi 1.
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Gambar 8. Memeriksa Data Objek
Pada gamabr 8 adalah gambar hasil pengecekan tipe data dan didapati data objek pada fiture sex, BMI, dan Hypertension, pada penelitian ini pe nulis melakukan perubahan objek kedalam integer menggunakan liblary python yaitu Label Encoder.
d. Hasil Penanganan Outlier
Outlier adalah saat diaman mesin mempelajari keseluruhan data meskipun data itu salah oleh karena itu dilakukan penanganan dengan mnghapus data outlier atau merubah nilai data tersebut agar tidak berbanding sangat jauh dengan data-data yang lainya.
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Gambar 9. Hasil Memeriksa Outlier

Pada gambar 9 adalah hasil pengecekan outlier, dan didapatkan hasil bahwa data tidak seimbang tidak begitu parah sehingga penulis tidak melakukan penanganan apapun karena ditakutkan merubah nilai asli dari data tersebut sehingga menurunkan tingkat akurasi dari permodelan Random Forest.
e. Hasil Penanganan Data Tidak Seimbang

Langkah selanjutnya yitu menangani data tidak seimbang agar pelahitihan metode Random Forest menjadi lebih maksimal.
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Gambar 10. Hasil memeriksa data balancing

Pada gambar 10 diatas adalah hasil pengecekan data tidak seimbang, dan dapat dilihat bahwa data diatas memiliki ketidak seimbangan sangat jauh dari nilai 0 hingga 3 ada yang berjumlah 80 pasien dan ada yang 20 pasien, Adapun penjelasanya sebagi berikut.

1. 0 (Normal): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data Normal berjumlah sekitar 80 pasien.

2. 1 (Prehypertension): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data Persiapan berjumlah sekitar 85 pasien.

3. 2 (Stage 1): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data Stage 1 berjumlah sekitar 34 pasien

4. 3 (Stage 2): Pada gambar EDA diatas menunjukkan data Stage 2 berjumlah sekitar 20 pasien.
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Gambar 11. Data setelah balancing.
Pada gambar 11 adalah gambar hasil setelah data dinormalisasikan menggunkan liblary Python yaitu SMOTETomek, Metode SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) dan Tomek adalah dua metode yang dapat digunakan untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas dalam dataset.

Metode SMOTE dan Tomek dapat digunakan bersama-sama sebagai pendekatan gabungan untuk menyeimbangkan dataset. Pertama, metode Tomek dapat diterapkan untuk membersihkan data dari pasangan Tomek yang mungkin ada. Kemudian, metode SMOTE dapat digunakan untuk melakukan oversampling pada kelas minoritas yang tersisa. Pendekatan ini dapat membantu meningkatkan keseimbangan dataset dan kualitas pemodelan pada masalah klasifikasi dengan ketidakseimbangan kelas, dengan menggabungkan dua metode diatas didapatkan hasil dari mengatasi ketidakseimbangan kelas menjadi seniali 60 pada setiap fitur.
f. Hasil Penanganan Normalisasi

Pada tahapan ini dilakukan Normalisasi data atau pensekalaan data dari -1 hingga 1 dengan melakukan hal tersebut akan mempermudah mesin untuk menghitung, pada penelitian ini digunakan MinMaxScaler untuk menormalisasikan data, akan tetapi data akan dirubah Kembali menjadi nilai awal untuk aplikasi streamlit.
g. Hasil Fiture Selection
Dari hasil fitur selection ini, terdapat beberapa fitur yang terpilih, yaitu: Age, SystolicBloodPressure, DiastolicBloodPressure, HeartRate, dan BMI. 

Pemilihan fitur-fitur ini menunjukkan bahwa dalam analisis data atau pembuatan model, fitur-fitur ini dianggap paling penting atau memiliki kontribusi signifikan terhadap hasil yang diinginkan. Misalnya, usia (Age) dapat menjadi indikator penting dalam beberapa analisis yang terkait dengan faktor usia, seperti risiko penyakit atau prediksi hasil tertentu. Tekanan darah sistolik (SystolicBloodPressure) dan tekanan darah diastolik (DiastolicBloodPressure) umumnya digunakan dalam evaluasi kesehatan dan pemantauan tekanan darah. HeartRate (detak jantung) juga merupakan parameter penting dalam banyak analisis yang berhubungan dengan kondisi kardiovaskular. BMI (Body Mass Index) adalah indikator yang digunakan untuk mengevaluasi kelebihan berat badan atau obesitas pada seseorang, Dengan menggunakan fitur-fitur ini, kita dapat meningkatkan kinerja model atau analisis data yang berkaitan dengan topik-topik tersebut, serta mengurangi kompleksitas dataset dengan memilih fitur-fitur yang paling informatif dan relevan.

4.2. Hasil Pelatihan
Hasil pengujian akurasi menggunakan permodelan Random Forest Entropy mendapatkan hasil seperti gambar 12
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Gambar 12. Hasil Pengujian Matrik Evaluasi

Pada gambar 5.11, terdapat matriks evaluasi model perhitungan Entropy. Hasilnya menunjukkan bahwa model mencapai tingkat akurasi sebesar 98% pada data training dan 95% pada data testing. Akurasi sebesar 98% pada data training berarti model berhasil memprediksi dengan benar sekitar 98% dari data yang digunakan saat melatih model. Sedangkan, akurasi sebesar 95% pada data testing menunjukkan bahwa model mampu melakukan prediksi dengan tingkat keakuratan sekitar 95% pada data yang tidak digunakan saat melatih model, sehingga dapat menggeneralisasi dengan baik pada data baru.

1. Hasil Matriks Evaluasi Training menunjukkan bahwa model telah mencapai hasil yang sempurna dalam memprediksi label 2 dan 3. Ini berarti model berhasil mengklasifikasikan semua data dengan label 2 dan 3 dengan benar. Namun, untuk label 0 dan 1, meskipun tidak sempurna, model masih memberikan hasil yang cukup baik dalam memprediksi dengan akurasi yang tinggi. 

2. Hasil Matriks Evaluasi Testing menunjukkan bahwa model telah mencapai hasil yang sempurna dalam memprediksi label 0 dan 3. Ini berarti model berhasil mengklasifikasikan semua data dengan label 0 dan 3 dengan benar. Namun, untuk label 1 dan 2, meskipun tidak sempurna, model masih memberikan hasil yang cukup baik dalam memprediksi dengan akurasi yang tinggi.
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Gambar 13. Confusion Matrix data Training

Hasil Dari Confusion Matrix perhitungan entropy pada data Training dengan akurasi 98% sebagai berikut:

1. Dari 60 data test untuk kelas Normal, sistem tersebut memprediksi dengan benar 60 data sebagai Normal, 2 data sebagai Prehypertension, 0 data sebagai Stage 1 hypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

2. Dari 60 data test untuk kelas Prehypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 60 data sebagai Prehypertension, 0 data sebagai Normal, 1 data sebagai Stage 1 hypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

3. Dari 66 data test untuk kelas Stage 1 hypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 66 data sebagai Stage 1 hypertension, 0 data sebagai Normal, 0 data sebagai Prehypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

4. Dari 67 data test untuk kelas Stage 2 hypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 67 data sebagai Stage 2 hypertension, 0 data sebagai Normal, 0 data sebagai Prehypertension, dan 0 data sebagai Stage 1 hypertension.
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Gambar 14. Confusion Matrix data Testing
Hasil Dari Confusion Matrix perhitungan entropy pada data Testing dengan akurasi 95% pada gambar 5.13 adalah sebagai berikut:

1. Dari 16 data test untuk kelas Normal, sistem tersebut memprediksi dengan benar 16 data sebagai Normal, 1 data sebagai Prehypertension, 0 data sebagai Stage 1 hypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

2. Dari 18 data test untuk kelas Prehypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 18 data sebagai Prehypertension, 0 data sebagai Normal, 0 data sebagai Stage 1 hypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

3. Dari 5 data test untuk kelas Stage 1 hypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 5 data sebagai Stage 1 hypertension, 1 data sebagai Normal, 0 data sebagai Prehypertension, dan 0 data sebagai Stage 2 hypertension. 

4. Dari 3 data test untuk kelas Stage 2 hypertension, sistem tersebut memprediksi dengan benar 3 data sebagai Stage 2 hypertension, 0 data sebagai Normal, 0 data sebagai Prehypertension, dan 0 data sebagai Stage 1 hypertension.

5. Simpulan
Berdasarkan penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa metode Random Forest Classification efektif dalam mengklasifikasikan penyakit hipertensi berdasarkan usia, dengan tingkat akurasi yang baik. Model klasifikasi yang dikembangkan mampu memprediksi klasifikasi hipertensi dengan akurasi sebesar 98% pada data training dan 95% pada data testing. Temuan ini menunjukkan bahwa metode Random Forest memiliki potensi yang besar dalam mengatasi masalah klasifikasi kompleks, terutama dalam hal mengidentifikasi tingkat risiko hipertensi berdasarkan usia. Selain itu, penelitian ini menunjukkan bahwa fitur-fitur seperti usia, tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, detak jantung, dan indeks massa tubuh (BMI) memiliki kontribusi signifikan dalam mengklasifikasikan hipertensi. Rekomendasi untuk penelitian mendatang adalah mempertimbangkan pengembangan model dengan memperluas cakupan fitur dan meningkatkan keseimbangan data untuk meningkatkan ketepatan dalam mengklasifikasikan penyakit hipertensi. Selain itu, diperlukan validasi lebih lanjut terhadap model ini dengan dataset yang lebih luas dan perlu dipertimbangkan juga penerapan model ini dalam pengembangan sistem prediksi risiko hipertensi secara real-time untuk membantu pencegahan penyakit yang lebih efektif.
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