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Abstract. Hypertension is a major global health risk that requires accurate early detection, yet conventional
methods struggle with complex and imbalanced health datasets. This study aims to optimize hypertension
prediction using a Logistic Regression model integrated with Borderline-SMOTE to enhance recall and provide
model transparency through SHAP (Shapley Additive Explanations). The method utilizes the BRFSS dataset,
applying Borderline-SMOTE to address class imbalance at the decision boundary and XAl techniques for global
and local interpretation. The findings show that the model achieved an accuracy of 0.719, an AUC of 0.800, and
a significantly improved recall of 0.756. SHAP analysis identified age, high cholesterol, and BMI as the most
influential risk factors, while waterfall plots successfully clarified individual risk extremes, ranging from 1.72%
to 99.43% probability. These results imply that the proposed approach provides a sensitive and transparent
screening tool for public health practitioners, effectively balancing statistical efficiency with clinical
accountability.
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Abstrak. Hipertensi merupakan risiko kesehatan global utama yang memerlukan deteksi dini yang akurat, namun
metode konvensional menghadapi kendala pada kumpulan data kesehatan yang kompleks dan tidak seimbang.
Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan prediksi hipertensi menggunakan model Logistic Regression yang
diintegrasikan dengan Borderline-SMOTE untuk meningkatkan nilai recall serta memberikan transparansi model
melalui SHAP (Shapley Additive Explanations). Metode yang digunakan melibatkan dataset BRFSS, menerapkan
Borderline-SMOTE untuk menangani ketidakseimbangan kelas pada batas keputusan dan teknik XAl untuk
interpretasi global serta lokal. Temuan menunjukkan bahwa model mencapai akurasi 0,719, AUC 0,800, dan
meningkatkan recall secara signifikan menjadi 0,756. Analisis SHAP mengidentifikasi usia, kolesterol tinggi, dan
BMI sebagai faktor risiko yang paling berpengaruh, sementara waterfall plot berhasil menjelaskan ekstremitas
risiko individu dengan rentang probabilitas 1,72% hingga 99,43%. Implikasi dari penelitian ini adalah tersedianya
alat skrining yang sensitif dan transparan bagi praktisi kesehatan masyarakat yang mampu menyeimbangkan
efisiensi statistik dengan pertanggungjawaban klinis.

Kata kunci: Borderline-SMOTE; Explainable Artificial Intelligence; Hipertensi; Logistic Regression; SHAP

1. LATAR BELAKANG

Hipertensi merupakan tantangan kesehatan global yang memicu risiko serius seperti
penyakit jantung dan gagal ginjal (Touyz, 2022). Dengan proyeksi penderita hipertensi
mencapai 1,5 miliar pada tahun 2025 (Mashuri et al., 2022). Metode deteksi konvensional
mulai menghadapi keterbatasan waktu dan jangkauan, sehingga penggunaan machine learning
menjadi sangat urgensi untuk mengenali pola risiko pada data multidimensional secara akurat
(Martinez-Rios et al., 2021).
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Dalam pemodelan kesehatan, algoritma ensemble seperti XGBoost sering kali unggul
secara statistik (AUC) (Chen et al., 2022), namun Logistic Regression tetap menjadi baseline
penting karena stabilitas dan risiko overfitting yang rendah (AlKaabi et al., 2020). Dalam
konteks medis, metrik sensitivitas (recall) menjadi prioritas utama dibandingkan sekadar
akurasi global. Hal ini didasari pada prinsip bahwa kegagalan mendeteksi pasien sakit (false
negative) memiliki konsekuensi klinis yang jauh lebih fatal daripada salah mengklasifikasikan
orang sehat sebagai sakit (false positive) (Layton, 2024; Montagna et al., 2022). Oleh karena
itu, peningkatan false positive dianggap sebagai kompromi yang rasional dalam prosedur

skrining massal guna memastikan tidak ada kasus hipertensi yang terlewat.

Kesenjangan penelitian saat ini menunjukkan bahwa meskipun Logistic Regression
unggul dalam transparansi dan stabilitas, model statistik ini cenderung memiliki performa lebih
rendah (AUC sekitar 60%) pada data yang kompleks jika tidak dioptimalkan secara khusus
terhadap karakteristik distribusi kelas (Bisong et al., 2024; Si et al., 2025). Masalah
ketidakseimbangan kelas pada dataset besar seperti Behavioral Risk Factor Surveillance
System (BRFSS) dapat menyebabkan model kurang sensitif dalam mendeteksi kasus positif
yang justru paling kritis secara klinis (Aiosa et al., 2023; Khan et al., 2024). Oleh karena itu,
penelitian ini menjadikan metrik sensitivitas sebagai prioritas utama dalam pemilihan dan
penyetelan model, sementara penurunan spesifisitas diterima sebagai kompromi yang rasional.
Untuk mencapai hal tersebut, teknik Borderline-SMOTE ditawarkan sebagai inovasi untuk
memperkaya data sintetis tepat pada perbatasan antara kelas mayoritas dan minoritas, sehingga
meningkatkan kemampuan Logistic Regression dalam membedakan kasus hipertensi yang sulit
diklasifikasikan (Hashimoto-Roth et al., 2022).

Penggunaan SHAP (Shapley Additive Explanations) dalam penelitian ini bertujuan untuk
mengoptimalkan penjelasan model Logistic Regression. SHAP memberikan kontribusi yang
adil dari setiap fitur terhadap hasil prediksi, sehingga menjembatani kebutuhan akan akurasi

tinggi dan transparansi yang dibutuhkan oleh praktisi kesehatan masyarakat (Bifarin, 2023).

Berdasarkan permasalahan tersebut, tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengoptimalkan performa prediksi hipertensi menggunakan algoritma Logistic Regression
melalui implementasi teknik Borderline-SMOTE guna meningkatkan nilai recall. Selain itu,
penelitian ini bertujuan untuk memberikan penjelasan model secara mendalam
menggunakan SHAP dalam mengidentifikasi kontribusi faktor risiko. Melalui
penggabungan efisiensi statistik Logistic Regression, presisi Borderline-SMOTE, dan
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kedalaman interpretasi SHAP penelitian ini diharapkan mampu menghasilkan model

prediksi yang sensitif, transparan, dan dapat dipertanggungjawabkan secara klinis.

2. KAJIAN TEORITIS

Machine Learning (ML) adalah proses pembelajaran otomatis di mana algoritma belajar
langsung dari data untuk menemukan representasi input dan memprediksi output tanpa
pengkodean eksplisit (Di Franco & Santurro, 2021). Dalam sektor kesehatan, ML berperan
penting dalam analitik prediktif dan pengobatan yang dipersonalisasi melalui pemrosesan data
medis yang kompleks untuk meningkatkan hasil perawatan pasien serta mempercepat

pengembangan pengobatan (Kumari et al., 2023).

Hipertensi arterial didefinisikan sebagai kondisi tekanan darah sistolik-diastolik yang
secara berkelanjutan mencapai atau melebihi 140/90 mmHg berdasarkan minimal tiga kali
pengukuran pada hari yang berbeda, termasuk pada pasien dengan terapi antihipertensi yang
menunjukkan angka normal (Sellén Crombet, 2008). Karena memiliki penyebab yang
beragam, pengelolaan hipertensi memerlukan pendekatan personal karena sering kali tidak
dapat diidentifikasi hanya melalui satu faktor tunggal (Weir, 2010).

Logistic Regression adalah metode statistik untuk memodelkan hubungan antara satu
atau lebih variabel independen terhadap variabel dependen dikotomis atau biner(Jr et al., 2013;
Trevisan et al., 2023). Metode ini berfungsi untuk memperkirakan probabilitas suatu peristiwa
pada data kategoris serta memungkinkan interpretasi koefisien melalui rasio odds, sehingga
sangat berguna dalam memprediksi hasil di bidang kedokteran, ilmu sosial, dan pemasaran
(Vera, 2022).

Balancing data merupakan tahapan penting dalam data mining untuk menangani distribusi
kelas yang tidak seimbang melalui teknik oversampling atau undersampling agar proporsi
kelas menjadi lebih seimbang (Han & Kamber, 2012). Salah satu modifikasinya Borderline-
SMOTE secara spesifik berfokus menghasilkan sampel sintetis bagi kelas minoritas di sekitar
batas keputusan (decision boundary) yang memisahkan kelas minoritas dan mayoritas. Dengan
memperkuat representasi pada area perbatasan tersebut, teknik ini terbukti sangat efektif dalam
meningkatkan performa klasifikasi pada kumpulan data yang tidak seimbang (Sovia et al.,
2024).
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Explainable Artificial Intelligence (XAI) merupakan kumpulan teknik dan strategi yang
dirancang untuk memberikan penjelasan transparan terhadap keputusan model pembelajaran
mesin guna meningkatkan akuntabilitas dan kepercayaan pengguna (Ridley, 2022). Salah satu
metode XAl yang dominan adalah ShaPley Additive Explanations (SHAP) yang menggunakan
pendekatan teori permainan untuk mengonversi keputusan model yang kompleks menjadi skor
kontribusi fitur yang mudah dipahami, sehingga membantu membuka sifat "kotak hitam™ pada
domain yang sensitif. Meskipun menawarkan keunggulan sistematis dalam mengukur
kontribusi fitur, SHAP memiliki keterbatasan berupa kompleksitas komputasi yang tinggi serta
risiko interpretasi yang tidak akurat pada data yang kolinear, sehingga pengguna perlu
memahami keterbatasan tersebut untuk menghindari penyalahgunaan pada aplikasi krusial
(Salih et al., 2023).

3. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan kerangka kerja berbasis proses machine learning dalam
membangun model prediksi risiko hipertensi. Alur eksperimen ini menjelaskan langkah-
langkah teknis dalam membangun, menguji, dan mengevaluasi model prediksi hipertensi

berbasis machine learning pada dataset BRFSS 2015 secara mendalam.

Pra-pemrosesan Data Pembagian Dataset

Pembersihan Reset Index Data Train
Dataset Data
BRFSS 7]
Penempatan
Target

Data Test

l

Evaluasi Model

Interpretasi Model
SHAP

Feature Logistic Regression

Importance

Borderline-SMQOTE
Waterfall Plot
Confusion

‘ Akurasi H Precision || Recall ‘

Data Validasi

Summary
Plot

Hasil Test

Analisis Hasil

Gambar 1. Alur Eksperimen.
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Dataset BRFSS

Penelitian ini menggunakan dataset Behavioral Risk Factor Surveillance System
(BRFSS) 2015 yang diperoleh dari sumber resmi Centers for Disease Control and Prevention
(CDC).

Pra-pemrosesan Data

Pada tahap awal, data BRFSS diproses agar layak digunakan dalam pemodelan machine
learning melalui pembersihan data dengan menghapus nilai hilang pada variabel target serta
menyaring data tidak valid pada variabel biner dan ordinal untuk meminimalkan noise dan bias,
kemudian dilakukan pengaturan ulang indeks dataset agar konsisten dan mudah ditelusuri, serta
penempatan variabel target (HighBP) secara tepat guna mendukung proses klasifikasi pada

tahap pelatihan dan evaluasi.

Pembagian Dataset
Data hasil pra-pemrosesan dibagi menjadi data pelatihan (train) dan data pengujian (test)

dengan skema 80:20 untuk menguji generalisasi model pada data baru.

Evaluasi Model

Evaluasi Model ini dimulai dengan pemisahan 20% data uji (test set) yang dijaga
independensinya dari seluruh proses pelatihan dan validasi. Untuk mencegah data leakage dan
estimasi performa yang terlalu optimistis, teknik penyeimbangan kelas seperti Borderline
SMOTE hanya diterapkan pada data pelatihan (train set/fold), sementara data validasi dan uji
tetap terjaga orisinalitasnya agar mencerminkan kondisi klinis yang sebenarnya (Badriyah et
al., 2025; Bradshaw et al., 2023; Liang et al., 2024). Kualitas model kemudian dinilai
berdasarkan rata-rata metrik evaluasi melalui cross validation untuk menjamin independensi
hasil, sebelum akhirnya diuji kembali menggunakan algoritma Logistic Regression dan teknik

oversampling terpilih pada data uji yang telah dipisahkan di awal.

Interprestasi Model

Setelah memperoleh hasil pelatihan, validasi, dan pengujian akhir, model Logistic
Regression berbasis Borderline-SMOTE diinterpretasikan menggunakan SHAP dengan
metode Permutation Explainer. Dalam proses ini, Feature Importance digunakan untuk
memvisualisasikan peringkat pengaruh variabel utama pada seluruh data, sementara Summary
Plot SHAP menyajikan gambaran kontribusi fitur secara global pada masing-masing skenario,
yang kemudian dilengkapi dengan Waterfall Plot SHAP untuk melakukan interpretasi lokal
terhadap prediksi pada tingkat individu.
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Analisis Hasil
Seluruh hasil evaluasi dan interpretasi dianalisis untuk memperoleh insight penting

seperti faktor risiko utama hipertensi.

4. HASIL DAN PEMBAHASAN

Hasil Train dan Validasi Penelitian

Tabel 1. Hasil Rata-rata Train dan Validasi.

Resamplers  Rata-Rata Accuracy  Precision Recall F1 AUC
Tanpa TFroaluorln 0,724 0,697 0,631 0,662 0,795
BSOI(/?STEG Validasi 0,723 0,697 0,630 0,662 0,795
Dengan Train 0,716 0,646 0,751 0,694 0,795
Bg,(/?gﬂige Validasi 0,716 0,646 0,751 0,694 0,795

Fase pelatihan dan validasi dalam eksperimen ini menunjukkan bahwa penerapan
Borderline-SMOTE pada model Logistic Regression berhasil mencapai target utama penelitian
yaitu optimasi nilai Recall (Sensitivitas). Skor Recall yang tinggi menunjukkan bahwa model
mampu secara efektif meminimalkan angka False Negative yang selaras dengan prioritas Klinis
untuk memastikan penderita hipertensi tidak luput dari deteksi awal. Meskipun hasil evaluasi
menunjukkan adanya penurunan pada skor spesifisitas sebagai bentuk kompromi yang rasional
demi sensitivitas, stabilitas skor AUC dan akurasi selama k-fold cross validation
mengonfirmasi bahwa model tetap memiliki performa yang andal. Konsistensi skor antara
tahap pelatihan dan validasi juga membuktikan bahwa teknik penyeimbangan data pada
perbatasan kelas (borderline) berhasil memperkuat kemampuan prediksi model terhadap kelas
minoritas tanpa menyebabkan overfitting.

Hasil Test Penelitian

Tabel 2. Hasil Metrik Evaluasi.

Resamplers  Accuracy  Precision Recall F1 AUC
Tanpa

Borderline 0,731 0,706 0,638 0,670 0,802
SMOTE
Dengan

Borderline 0,719 0,648 0,756 0,698 0,800
SMOTE

Hasil pengujian akhir pada 20% data uji (test set) yang independen menunjukkan bahwa
model Logistic Regression yang dioptimalkan dengan Borderline-SMOTE berhasil mencapai
performa yang stabil dan selaras dengan tujuan penelitian. Fokus utama pada metrik Recall

(Sensitivitas) menunjukkan hasil yang tinggi. Mengonfirmasikan kemampuan model dalam
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mengidentifikasi sebagian besar individu dengan risiko hipertensi secara akurat. Capaian skor
recall ini sangat krusial karena meminimalkan angka false negative, sehingga mengurangi
risiko adanya penderita hipertensi yang tidak terdeteksi dalam proses skrining awal. Meskipun
terdapat kompromi berupa skor spesifisitas yang lebih rendah, hal ini tetap dianggap rasional
secara klinis untuk memastikan efektivitas deteksi dini pada populasi besar. Selain itu, nilai
AUC (Area Under the Curve) yang konsisten dengan tahap validasi menunjukkan bahwa
model memiliki kemampuan diskriminasi yang baik dan tidak mengalami overfitting, sehingga
memberikan dasar yang kuat bagi SHAP untuk menjelaskan faktor risiko secara transparan dan

terpercaya pada tingkat individu.

Actual
True Neg

True Pos

|
Pred Neg Pred Pos
Predicted

Gambar 2. Confusion Matrix.

Hasil Confusion Matrix menunjukkan bahwa model berhasil mencapai target utama
penelitian dengan menempatkan mayoritas data penderita hipertensi pada kategori True
Positive yang secara langsung berkontribusi pada tingginya nilai Recall. Dominasi prediksi
pada kelas positif ini membuktikan bahwa implementasi Borderline-SMOTE efektif dalam
memperkuat kemampuan model untuk mengenali pasien berisiko di area perbatasan kelas yang
sebelumnya sulit dideteksi. Meskipun terdapat sejumlah sampel yang terklasifikasi sebagai
False Positive sebagai kompromi medis yang rasional demi menekan angka False Negative
rendahnya jumlah penderita yang terlewat (pasien yang salah didiagnosis sebagai sehat)
memberikan justifikasi klinis yang kuat bahwa model ini sangat andal untuk prosedur skrining.
Secara keseluruhan, distribusi hasil pada Confusion Matrix ini mencerminkan keseimbangan
performa yang stabil, di mana model tidak hanya unggul dalam sensitivitas tetapi juga tetap
mampu mempertahankan akurasi prediksi yang dapat dipertanggungjawabkan pada data uji

yang independen.



Optimasi Prediksi Hipertensi Menggunakan Logistic Regression
Berbasis Borderline SMOTE dan Penjelasan Model dengan SHAP

° ° o =
= S & °
i

True Positive Rate

o
N

—— AUC=0.8000

=4
5

T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Gambar 3. ROC Curve.

Hasil rata-rata pada fase pelatihan dan validasi menunjukkan nilai metrik yang identik
dengan Accuracy 0,716, Recall 0,751, dan AUC 0,795 yang mengindikasikan bahwa model
memiliki stabilitas yang sangat baik dan bebas dari gejala overfitting. Pada pengujian akhir
menggunakan data uji independen, performa model meningkat secara konsisten dengan skor
Accuracy 0,719, Recall 0,756, dan AUC 0,800. Tingginya nilai Recall (0,756) didukung oleh
data confusion matrix yang menunjukkan model berhasil mengidentifikasi 16.447 sampel True
Positive yang secara klinis membuktikan efektivitas metode Borderline-SMOTE dalam
meminimalkan angka penderita hipertensi yang tidak terdeteksi (false negative). Meskipun
terdapat 8.921 false positive, kompromi ini sejalan dengan tujuan penelitian untuk
memprioritaskan sensitivitas dalam skrining kesehatan. Kualitas diskriminasi model dipertegas
oleh kurva ROC-AUC yang mencapai angka 0,80, menunjukkan kemampuan model yang kuat
dalam membedakan antara individu sehat dan penderita hipertensi, sehingga memberikan dasar
yang solid untuk interpretasi fitur lebih lanjut menggunakan SHAP.

Interpretasi Model

Feature Importance
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Gambar 4. Feature Importance.

1039 | Prosiding Seminar Nasional Ilmu Teknik VOLUME 2, NO. 2, Desember 2025



e-ISSN: 3063-5713; p-ISSN: 3063-4709, Hal 1032-1044

Interpretasi menggunakan SHAP Feature Importance menunjukkan bahwa variabel Age
(Usia) merupakan prediktor paling dominan yang memengaruhi output model, diikuti oleh
HighChol (Kolesterol Tinggi), GenHIth (Kesehatan Umum), dan BMI. Hal ini mengonfirmasi
secara klinis bahwa faktor demografi dan kondisi metabolik memiliki kontribusi terbesar
terhadap probabilitas risiko hipertensi pada dataset BRFSS. Fitur-fitur lain seperti Sex,
Diabetes, dan Heart Disease juga menunjukkan pengaruh yang signifikan, meskipun dengan
besaran nilai SHAP yang lebih rendah dibandingkan empat variabel utama. Dengan
mengidentifikasi peringkat pengaruh variabel ini, SHAP berhasil memberikan transparansi
terhadap mekanisme internal Logistic Regression, sehingga praktisi kesehatan dapat
memahami faktor risiko mana yang paling krusial dalam mendasari setiap prediksi model

secara terukur.

Summary Plot
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Gambar 5. Summary Plot.

SHAP Summary Plot memberikan gambaran komprehensif mengenai distribusi
pengaruh fitur terhadap prediksi model, di mana nilai fitur yang tinggi (berwarna merah) pada
variabel Age, BMI, dan GenHIth berkorelasi positif dengan peningkatan risiko hipertensi (nilai
SHAP positif). Sebaliknya, pada variabel Age dan BMI, terlihat sebaran titik biru (nilai rendah)
yang berada di area negatif, menunjukkan bahwa usia muda dan indeks massa tubuh yang
rendah berperan sebagai faktor pelindung yang menurunkan probabilitas hipertensi. Variabel
kategorikal seperti HighChol, Sex, dan Diabetes juga menunjukkan pola yang jelas, di mana
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keberadaan kondisi tersebut (titik merah) secara konsisten mendorong prediksi model ke arah
kelas positif. Melalui visualisasi ini, model tidak hanya terbukti memiliki performa statistik
yang baik, tetapi juga memiliki konsistensi klinis di mana faktor risiko konvensional secara

nyata terbukti meningkatkan skor prediksi hipertensi pada tingkat individu.

Waterfall Plot
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Gambar 6. Waterfall Plot Probabilitas Prediksi Terendah.

Visualisasi ini menunjukkan bagaimana berbagai fitur secara kolektif menurunkan
ekspektasi dasar model yaitu 0,507 menuju nilai probabilitas yang sangat rendah. Penurunan
risiko yang paling signifikan didorong oleh variabel Age (Usia) dengan nilai kontribusi -0,18,
diikuti oleh CholCheck (Pemeriksaan Kolesterol) sebesar -0,1, dan GenHIlth (Kesehatan
Umum) sebesar -0,07. Selain itu, faktor fisik seperti BMI yang rendah 18,0 dan absennya
kondisi medis seperti HighChol serta Diabetes turut memberikan kontribusi negatif terhadap
risiko hipertensi. Secara klinis, hasil ini merepresentasikan profil individu yang sangat sehat
berusia muda, memiliki berat badan ideal, serta rutin melakukan pengecekan Kesehatan
sehingga model secara transparan mampu mengidentifikasi bahwa individu tersebut memiliki
kemungkinan terkecil untuk menderita hipertensi dibandingkan rata-rata populasi dalam

dataset.

HIGHEST RISK SAMPLE
Predicted Probability: 0.9943
fix)
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Gambar 7. Waterfall Plot Probabilitas Prediksi Tertinggi.
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Visualisasi ini menunjukkan bagaimana berbagai faktor risiko secara akumulatif mendorong
prediksi dari nilai ekspektasi dasar yaitu 0,507 menuju probabilitas hampir mutlak.
Peningkatan risiko yang paling dominan dipicu oleh variabel BMI dengan nilai kontribusi
sebesar +0,29 pada indeks massa tubuh yang sangat tinggi yaitu 87,0. Kontribusi positif
selanjutnya diikuti oleh faktor Age (Usia) sebesar +0,09, serta keberadaan kondisi medis
penyerta seperti HighChol (Kolesterol Tinggi) sebesar +0,04 dan Diabetes sebesar +0,04.
Selain itu, variabel Sex dan GenHlIth turut memberikan dorongan tambahan terhadap risiko
hipertensi. Secara Klinis, profil ini merepresentasikan individu dengan obesitas ekstrem dan
multipatologi, di mana interaksi antar faktor risiko tersebut secara transparan menjelaskan
mengapa model menetapkan tingkat probabilitas hipertensi yang sangat tinggi pada sampel

tersebut.

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menyimpulkan bahwa penerapan algoritma Logistic Regression yang
dioptimalkan dengan Borderline-SMOTE efektif mengatasi ketidakseimbangan data pada
prediksi hipertensi, khususnya dengan meningkatkan sensitivitas sebagai prioritas klinis yang
ditunjukkan oleh performa model yang stabil dengan nilai recall 0,756, akurasi 0,719, dan AUC
0,800, sehingga mampu meminimalkan risiko false negative. Integrasi metode SHAP berhasil
memberikan transparansi dan akuntabilitas model dengan mengidentifikasi usia, kolesterol
tinggi, dan BMI sebagai faktor paling berpengaruh secara global serta menjelaskan risiko
individu pada rentang probabilitas 1,72% hingga 99,43%. Meskipun demikian, penelitian ini
memiliki keterbatasan berupa penggunaan data BRFSS yang bersifat self-reported dan
kompleksitas komputasi SHAP pada jumlah fitur besar, sehingga penelitian selanjutnya
disarankan menggunakan data klinis riil, mengeksplorasi algoritma atau teknik penyeimbangan
data yang lebih lanjut, serta memanfaatkan model ini sebagai alat pendukung pengambilan
keputusan bagi instansi kesehatan dalam memetakan prioritas intervensi berbasis risiko yang

transparan.



Optimasi Prediksi Hipertensi Menggunakan Logistic Regression
Berbasis Borderline SMOTE dan Penjelasan Model dengan SHAP
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