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Abstrak 

Hipertensi merupakan faktor utama dalam perkembangan penyakit seperti stroke, gagal 

jantung, infark miokard, fibrilasi atrium, penyakit arteri perifer, dan diseksi aorta. Prediksi dini 

jenis hipertensi dari riwayat kesehatan merupakan hal yang penting agar kita dapat mengetahui 

penyakit yang disebabkan olehnya. Prediksi ini dapat diperoleh dengan memanfaatkan teknologi 

machine learning untuk menemukan pengetahuan baru dari data dasar sehingga menemukan 

pola yang valid, berguna, dan mudah dipelajari. Model klasifikasi neural network diusulkan 

dalam penelitian ini. Kontribusi kami dalam penelitian ini adalah membuat model klasifikasi 

neural network. Kami melihat peneliti sebelumnya hanya mengejar nilai akurasi yang tinggi 

semata. Berbeda dengan penelitian sebelumnya, kami menggunakan teknik optimasi 

hyperparameter gridsearch cv pada model klasifikasi artificial neural network. 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.  

 

Kata kunci—klasifikasi, hipertensi, neural network, penyakit, kesehatan 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

esehatan adalah hal yang paling dibutuhkan masyarakat baik secara fisik, mental dan sosial  

[1]. Tekanan darah merupakan daya yang digunakan dalam proses peredarah darah menuju 

dinding arteri tubuh manusia [2]. Terdapat dua jenis tekanan darah manusia yaitu tekanan darah 

sistolik dan tekanan darah diastolik [2]. Tekanan dalam pembuluh darah saat jantung berdetak  

disebut dengan tekanan darah sistolik sedangkan untuk tekanan diastolik terjadi diantara ketukan 

denyut jantung. Penyakit tekanan darah tinggi atau bisa kita sebut hipertensi didiagnosis jika nilai 

tekanan sistolik sama atau lebih besar daripada 140 mmHh [3] serta untuk tekanan diastolik lebih 

besar atau sama dengan 90 mmHg [4]. Hipertensi menjadi salah satu faktor penting penyebab 

beberapa penyakit seperti stroke, gagal jantung, infark miokard, atrial fibrilasi, penyakit arteri 

perifer hingga diseksi aorta [5].  

Merujuk pada data yang diambil dari National High Blood Pressure Education Program, 

terdapat beberapa jenis tekanan darah yang terjadi pada manusia dewasa [2]. Tekanan darah 

normal berkisar pada angka tekanan sistolik kurang dari 120 mmHg dan diastolik kurang dari 

80mmHg. Tekanan disebut dengan pre-hypertension  jika angka sistolik antara 120 hingga 139 

mmHg atau diastolik antara 80 hingga 99 mmHg. Stage-1 hypertension jika angka sistolik 
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berkisar antara 140-159 mmHg atau diastolik antara 90-99 mmHg. Stage-2 hypertension jika 

angka sistolik lebih dari 160 mmHg atau diastolik sama dengan atau lebih dari 100 mmHg. 

Tahapan pre-hypertension biasanya tidak diikuti dengan gejala-gejala yang dirasakan oleh 

individu, namun berpotensi pada resiko menjadi penyakit hipertensi hingga penyakit 

kardiovaskule [6]. 

Kejadian hipertensi secara global mencapai angka  1,13 milyar orang, dimana 31% 

diantaranya beresiko terhadap orang dewasa dan terus semakin meningkat sebanyak 5,1% 

dibandingkan prevalensi dunia dalam kurun waktu tahun 2000-2010  [7]. Dilansir 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% [8]. 

Perkembangan teknologi pada bidang kesehatan terus meningkat [9]. Teknologi seperti 

pemanfaatkan machine learning pada aplikasi keperawatan dan medis merupakan salah satu 

contoh nyata dari perkembangan teknologi pada bidang kesehatan [10]. Machine learning ialah 

teknologi berbasis komputer dan matematika yang menggunakan data sebagai media 

pembelajaran oleh mesin komputer dan menghasilkan prediksi di masa depan [11]. Machine 

learning hadir sebagai solusi dalam upaya prediksi dini sebuah penyakit [12]. Prediksi diagnostik 

pada machine learning telah terbukti menjadi metode yang menjanjikan dalam berbagai 

permasalahan kehidupan [13]. Metode machine learning dibuat dengan berbagai rangkaian alat 

dan teknik yang dapat mengeksplorasi kumpulan data dalam jumlah besar hingga menghasilkan 

pola-pola tertentu yang bermanfaat bagi ilmu pengetahuan [14]. 

Berbagai penelitian terkait dengan upaya prediksi jenis penyakit hipertensi telah 

dilakukan oleh para peneliti. Penelitian yang dilakukan oleh [15] memanfaatkan model machine 

learning tanpa teknik oversampling. Penelitian tersebut menghasilkan nilai ketepatan prediksi 

jenis hipertensi sebesar 91%. Penelitian yang dilakukan oleh [16] telah menggunakan model 

machine learning LVQ pada klasifikasi jenis hipertensi dengan pedoman ESH dan berhasil 

mendapatkan akurasi prediksi pada model tersebut sebesar 94,6%. Penelitian yang telah 

dilakukan oleh [17] menggunakan machine learning dengan optimalisasi fitur yang diekstraksi 

dari sinyal PPG melalui transformasi wavelet dan klinis seperti usia, indeks masa tubuh dan detak 

jantung dalam memprediksi normotensi dan prehipertensi. Hasil penelitian tersebut mendapatkan 

nilai akurasi prediksi sebesar 71,42%. 

Berdasarkan beberapa penelitian terdahulu, kami secara khusus melakukan penelitian 

untuk membuat model machine learning dengan memanfaatkan algoritma artificial neural 

network. Model selanjutnya diukur nilai akurasinya dalam memprediksi jenis hipertensi. Model 

ini digunakan sebagai sistem prediksi ketika ada data baru yang akan diuji jenis hipertensinya. 

 

 

2. METODE PENELITIAN 

2.1 Dataset  

Penelitian ini memanfaatkan dataset yang diperoleh dari PPG-BP 

(photoplethysmography-blood pressure) yang dapat digunakan untuk mengetahui kinerja dari 

model klasifikasi machine learning [18]. Dataset ini memiliki beberapa fitur yang digunakan 

dalam prediksi hipertensi antara lain adalah jenis kelamin, usia, tinggi (cm), berat badan (kg), 

tekanan sistolik (mmHg), tekanan diastolik (mmHg), denyut jantung (bpm), dan BMI (kg/m). 

Kelas utama hipertensi yang terdapat pada dataset tersebut ialah normal (sehat), prehipertensi, 

hipertensi stadium-1, dan hipertensi stadium-2. Dataset PPG-BP dikumpulkan dari 219 orang 

dewasa dengan rentang umur 21-86 tahun. Jumlah masing-masing fitur pada dataset ini dapat 

dilihat pada Tabel 1. 
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Tabel 1. Jumlah Data Fitur 
 

 

 

 

 

2. 2 Metode 

Pemanfaatan salah satu algoritma machine learning digunakan dalam mengklasifikasi 

jenis hipertensi berdasarkan data pribadi. Pembelajaran mesin dengan teknik diawasi (supervised 

learning) digunakan dalam penelitian ini. Pembelajaran mesin diawasi yaitu melatih mesin 

dengan memberikan label, artinya beberapa data sudah diberikan data yang benar [19]. Sebagai 

data inputan pada pembelajaran mesin ini, kami menggunakan delapan fitur dari data pribadi yang 

telah dikumpulkan dalam bentuk dataset. Algoritma yang digunakan ialah neural network. 

Diagram blok yang diusulkan pada penelitian ini bisa dilihat pada Gambar 1. 

 

 
 

Gambar 1. Diagram Blok 

Fitur Jumlah 

Prehypertension          85 

Normal                   80 

Stage 1 hypertension 34 

Stage 2 hypertension 20 
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Berdasarkan Gambar 1, ada beberapa tahapan-tahapan penelitian yang dilakukan. 

Penelitian dimulai dengan memberikan data input yaitu fitur-fitur dan kelas pada dataset 

hipertensi. Dataset tersebut tentunya sudah melewati tahap pemrosesan data (pre-processing). 

Tahap ini memberikan efek perbaikan jika terdapat data yang bersifat nullable atau kosong yang 

kemudian dapat kita hapus atau ganti dengan data rata-rata (mean) jika data berupa angka [20]. 

Data-data fitur yang bersifat string selanjunya diubah ke dalam bentuk numerik agar algoritma 

dapat memprosesnya dengan baik [21]. Sebagai contoh kelas “normal” dibuah menjadi nilai 1, 

prehipertensi menjadi 2, hipertensi stadium-1 menjadi 3 dan hipertensi stadium-2 menjadi 4. Hal 

tersebut dibuat dengan teknik label encoding yang mampu merubah data string menjadi data 

numerik. Data yang sudah bersifat numerik kemudian dilakukan penskalaan fitur yang akan 

menyatukan tiap variabel mandiri dalam format data baru [22]. Teknik nomalisasi juga digunakan 

untuk menormalkan kolom fitur yang dimiliki pada kisaran [0,1] dengan metode min-max 

scalling. Selanjutnya pemilihan fitur memanfaatkan principal component analysis (PCA) untuk 

menangani masalah overfitting akibat redudansi data. PCA berfungsi untuk mengurangi jumlah 

fitur dari kumpulan data dengan mempertahankan variab sebanyak mungkin [21]. Data-data yang 

sudah melewati pemrosesan data selanjutnya dibagi menjadi data latih dan data uji dengan 

perbandingan 70% berbanding 30% [23]. Data yang sudah matang selanjutnya diterapkan pada 

model klasifikasi machine learning yaitu neural network. Hasil pembelajaran ini kemudian di 

optimasi parameternya hingga menghasilkan paramater yang terbaik dalam pembelajarannya. 

Hasil optimasi di uji coba kembali dengan teknik evaluasi yang umum digunakan pada model 

klasifikasi machine learning 

 

2. 3 Artificial Neural Networks 

Jaringan saraf atau artificial neural networks dapat digunakan untuk berbagai tujuan 

termasuk klasifikasi dan prediksi dalam penambangan data. Jaringan saraf pada awalnya 

dibangun dalam pembelajaran mesin untuk mencoba meniru neurofisiologi otak manusia melalui 

kombinasi elemen komputasi sederhana (neuron) ke dalam sistem yang saling berhubungan [24]. 

Menurut [25], aktivitas algoritma neural network dan otak manusia pada dasarnya terkonsentrasi 

dalam dua aspek yaitu pengetahuan didapatkan dari proses pembelajaran dan intensitas koneksi 

antar neuron dikenal sebagai bobot sebagai media yang dapat menyimpan pengetahuan yang 

diperoleh. Neural network dikenal sebagai algoritma yang baik untuk menangani berbagai data 

yang memiliki noise [26]. 

2. 4 Algoritma Backpropagation 

Algoritma ini merupakan salah satu teknik dari artificial neural network. 

Backpropagation dapat meminimalisir kesalahan dalam hasil luaran yang dihasilkan oleh 

jaringan. Algoritma ini dapat melatih jaringan agar menghasilkan keseimbangan antara 

kemampuan jaringan dalam membaca pola yang digunakan  pada saat proses pelatihan dan 

kemampuan dalam menghasilkan respon yang tepat pada pola yang serupa dengan pola yang 

digunakan pada proses pelatihan [27]. Terdapat tiga fase dalam pelatihan backpropagation antara 

lain yaitu: (a) fase forward dimana pada fase ini pola data latih dihitung mulai dari lapisan input 

hingga lapisan output; (b) back forward yaitu saat masing-masing neuron output menerima target 

pola input agar terhitung nilai kesalahan yang dipropagasikan mundur; (c) fase modifikasi bobot 

yang bermanfaat untuk menurunkan nilai kesalahan muncul [28]. 

Artificial neural network dengan backpropagation merupakan jenis topologi multi lapis 

dengan komposisi satu lapis masukan dengan 𝑋1 − 𝑋12, satu atau lebih lapisan hidden layer 𝑍1 −
𝑍12 dan satu lapis output yaitu 𝑌. Masing-masing lapisan mempunyai neuron-neuron yang 

dimodelkan dengan lingkaran. Antara neuron pada satu lapis dengan satu neuron lapis berikutnya 

terhubung dengan koneksi yang memiliki bobot ke simpul output 𝑊𝑖𝑗 dan bobot ke simpul hidden 

𝑉𝑖𝑗 . Pada hidden layer memiliki nilai bias (b) yang memiliki bobot sama dengan 1 [29].  
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2. 5 Confusion Matrix 

Evaluasi model artificial neural networks yang digunakan adalah confusion matrix. 

Kriteria klasifikasi dengan metode confusion matrix dapat dilihat pada Tabel 2. 

 

Tabel 2. Confusion Matrix 

Kelas Diklasifikasikan sebagai Positif Diklasifikasikan sebagai Negatif 

+ True Positive (TP) False Positive (FP) 

- True Negative (TN) False Negative (FN) 

 

Tabel 2 adalah klasifikasi dari confusion matrix. True positive (TP) berarti model 

klasifikasi dengan benar memberi label jumlah tupel positif. True Negative (TN) berarti bahwa 

model klasifikasi dengan benar memberi label jumlah tupel negatif. False positive (FP) berarti 

bahwa model klasifikasi memberi label yang salah untuk jumlah tupel negatif. False Negative 

(FN) menunjukkan bahwa model klasifikasi memberi label yang salah untuk jumlah tupel positif. 

Akurasi adalah ukuran kinerja model klasifikasi dan merupakan persentase jumlah data yang 

diprediksi dengan benar dari total data [30]. Rumus untuk menghitung ketelitian dapat dilihat 

pada Persamaan 1. 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =  
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝐹𝑁 + 𝑇𝑁
 (1) 

 

Pengukuran performance metrics terdiri dari presisi, recall dan f1-score [31]. Presisi 

adalah rasio positif atau derajat keandalan, yaitu proporsi prediksi berlabel positif yang benar 

terhadap prediksi positif keseluruhan [32]. Rumus untuk menghitung presisi dapat dilihat pada 

Persamaan 2. 

 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 (2) 

 

Recall juga dikenal sebagai true positive rate atau sensitivitas. Recall juga disebut sebagai 

derajat keandalan model dalam mendeteksi data berlabel positif dengan benar [32]. Rumus untuk 

menghitung recall dapat dilihat pada persamaan 3. 

 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 (3) 

 

F1-score merangkum semua hasil perhitungan  precission dan recall dengan membuat 

rata-rata harmonik [27]. Rumus untuk menghitung F1-score dapat dilihat pada persamaan 4. 

 

𝐹1 − 𝑆𝑐𝑜𝑟𝑒 =  
2 𝑥 𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 𝑥 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑠𝑖𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 (4) 

 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Dataset telah mengalami proses transformasi data hingga layak untuk diproses dengan 

model klasifikasi. Dataset diubah menjadi versi numerik sehingga model klasifikasi neural 

network dapat memprosesnya. Pada field kategori kelas prehypertension diubah menjadi angka 

0, stage 1 hypertension menjadi 1, stage 2 hypertension menjadi 2 dan normal menjadi 3. Pada 

field sex juga diubah nilainya menjadi format number sehingga jika male menjadi 0 dan female 

menjadi 1. Pada field bmi angka desimal juga diubah menjadi bilangan bulat sebagai contoh angka 
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32.66 diformat menjadi 136 dengan label encoder. Adapun beberapa perubahan transformasi data 

dapat dilihat secara rinci pada Tabel 3. 

Tabel 3. Transformasi Data 

index subject sex age height weight sbp dbp hr bmi 

0 1 2 0 45 152 63 161 89 97 

1 2 3 0 50 157 50 160 93 76 

2 3 6 0 47 150 47 101 71 79 

3 4 8 1 45 172 65 136 93 87 

4 5 9 0 46 155 65 123 73 73 

… … … … … … … … …  

 

Modul seleksi memisahkan kelompok data menjadi data pelatihan dan pengujian. 

Komposisi perbandingan dataset data latih dan data uji yaitu 70% berbanding 30% [23]. 

Penerapan algoritma klasifikasi artificial neural network kemudian diuji pada dataset yang telah 

diolah dan dipisahkan sebelumnya. Tabel 4 merupakan hasil performa pengujian (testing) dari 

219 data uji klasifikasi algoritma neural network dengan parameter solver='lbfgs', alpha=1e-

5,hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1. 

Tabel 4. Hasil Klasifikasi Artificial Neural Networks 

Kelas Precission Recall F1-Score Support 

Normal 0.95 1.00 0.98 20 

Pre Hipertensi        0.87 0.96 0.92 28 

Hipertensi Tahap 1 0.55      0.75 0.63 8 

Hipertensi Tahap 2 1.00       0.22 0.36 9 

Accuracy :                            85% 65 

 

Performa model neural network ini juga menghasilkan confusion matrix. Blok pada posisi 

diagonal merupakan nilai TP dan TN. Matrik ini dapat dilihat pada Gambar 2. Pada posisi 

diagonal kita bisa melihat angka 20,27,0 dan 0. Matrik ini bisa kita gunakan sebagai perhitungan 

nilai akurasi sesuai dengan persamaan 1.  

 

 
 

Gambar 2. Confusion Matrix 

 

Berdasarkan data yang diambil dari Tabel 4, kita dapat menghitung nilai akurasi 

pengujian dengan rumus (1) dimana nilai secara diagonal yang dijumlahkan dibagi total data uji 
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sehingga (20 + 27 + 6 + 2 )/65 = 85%. Tabel confusion matrix model neural network ini dapat 

dijelaskan secara jelas sebagai berikut: 

1. 20 data test untuk kelas Normal, sistem tersebut memprediksi 20 Normal, 0 

Prehypertension, 0 Stage 1 hypertension, dan 0 Stage 2 hypertension. 

2. 28 data test untuk kelas Prehypertension, sistem tersebut memprediksi 1 Normal, 27 

Prehypertension, 0 Stage 1 hypertension  dan 0 Stage 2 hypertension. 

3. 8 data test untuk kelas Stage 1 hypertension, sistem tersebut memprediksi 0 Normal, 2 

Prehypertension,  6 Stage 1 hypertension dan 0 Stage 2 hypertension. 

4. 9 data test untuk kelas Stage 2 hypertension, sistem tersebut memprediksi 0 Normal, 2 

Prehypertension,  5 Stage 1 hypertension dan 0 Stage 2 hypertension. 

 

4. KESIMPULAN 

 

Berdasarkan hasil penelitian, ditemukan bahwa model klasifikasi neural network dapat 

digunakan sebagai alat klasifikasi untuk prediksi jenis penyakit hipertensi. Pengolahan data 

diperlukan dalam penelitian ini karena model neural network membutuhkan transformasi dataset 

dalam format numerik. Dataset yang sudah diproses selanjutnya dibagi dengan komposisi data 

latih sebesar 70% dan data uji sebesar 30%. Implementasi neural network menggunakan 

parameter solver='lbfgs', alpha=1e-5,hidden_layer_sizes=(5, 2), random_state=1. Parameter ini 

kemudian diterapkan kembali pada tahap klasifikasi jenis penyakit hipertensi. Hasilnya adalah 

akurasi prediksi jenis hipertensi diperoleh nilai sebesar 85%. 

 

 

5. SARAN 

 

Pada penelitian selanjutnya lebih baik dilakukan optimasi pada parameter yang digunakan 

pada model artificial neural network. Penelitian selanjutnya juga disarankan menggunakan 

dataset jenis penyakit hipertensi yang lebih besar agar proses training dan testing berjalan lebih 

maksimal.  
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