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Abstrak — Hipertensi merupakan salah satu penyakit tidak
menular yang berpotensi menimbulkan komplikasi serius dan
menunjukkan tren peningkatan prevalensi baik secara global
maupun nasional. Deteksi dini terhadap kondisi ini sangat
penting guna mencegah dampak kesehatan yang berbahaya.
Penelitian ini bertujuan untuk membandingkan Kkinerja dua
algoritma machine learning, yaitu Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF), dalam memprediksi hipertensi
menggunakan data rekam medis dari Puskesmas Purwokerto
Timur I. Karena data hipertensi biasanya memiliki distribusi
kelas yang tidak seimbang, penelitian ini menerapkan teknik
Oversampling untuk menyeimbangkan data. Tahapan
penelitian mencakup preprocessing data, pembangunan model
menggunakan algoritma SVM dan RF, serta evaluasi model
dengan metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa algoritma RF memberikan
hasil terbaik dengan akurasi mencapai 98,92%, sementara
SVM menghasilkan akurasi tertinggi sebesar 83,91%.
Berdasarkan temuan tersebut, dapat disimpulkan bahwa
algoritma RF lebih efektif dalam melakukan prediksi hipertensi
pada data yang tidak seimbang, dan penerapan teknik
Oversampling secara signifikan dapat meningkatkan performa
model. Penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi dalam
pengembangan sistem prediksi hipertensi yang lebih akurat
untuk mendukung upaya pencegahan dan pengelolaan
kesehatan masyarakat.

Kata kunci—hipertensi, Prediksi, Oversampling, Random
Forest, Support Vector Machine

L. PENDAHULUAN

Hipertensi dapat juga diartikan sebagai kondisi dengan
tekanan darah secara konsisten melebihi batas normal.
Tekanan darah sistolik dikatakan berada pada ambang batas
atas jika mencapai 130 mmHg, sedangkan untuk tekanan
darah diastolik batas atasnya adalah 80 mmHg [1]. Jika
tekanan darah tinggi tidak dikendalikan dalam waktu yang
lama, hal ini dapat menimbulkan berbagai komplikasi serius,
termasuk terganggunya aliran darah, kerusakan pada
pembuluh darah, serta meningkatnya risiko terkena penyakit
degeneratif. Kondisi ini bisa menimbulkan dampak serius
apabila tidak ditangani dengan benar [2]. Selain menjadi
beban kesehatan fisik, hipertensi juga dapat menimbulkan
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beban psikologis kualitas
penderitanya [3]

Data World Health Organization (WHO) tahun 2015
menunjukkan sekitar 1,13 miliar orang di dunia mengalami
hipertensi, dan jumlah ini terus meningkat. Jika kesadaran
individu tidak membaik, WHO memprediksi pada 2025
penderita hipertensi bisa mencapai 1,5 miliar orang. [4]. Pada
data Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) menyatakan bahwa
pada tahun 2018, terdapat 658.201 orang berusia di atas 18
tahun di Indonesia yang menderita hipertensi. [5]. Fakta ini
menunjukkan bahwa hipertensi telah menjadi permasalahan
kesehatan global yang perlu mendapat perhatian khusus,
terutama dalam upaya deteksi dan penanganan dini.

Oleh sebab itu dibutuhkan pemanfaatan teknologi
kecerdasan buatan atau machine learning yang membantu
untuk memprediksi penyakit hipertensi secara tepat dan
akurat untuk kepentingan dalam memastikan kesehatan
masyarakat [6]. Penelitian ini membandingkan dua algoritma
pembelajaran mesin yang sering digunakan, adalah Support
Vector Machine dan Random Forest, pada konteks prediksi
hipertensi. Support Vector Machine dikenal karena
keandalannya dalam pengelolaan data yang kompleks dan
memiliki dimensi tinggi dengan menentukan hyperplane
terbaik untuk memisahkan antara dua kelas [7]. Sebaliknya,
Random Forest adalah metode ensemble learning dengan
menggabungkan prediksi dari berbagai pohon keputusan
secara acak, sehingga mampu mengatasi masalah overfitting
dan meningkatkan akurasi prediksi [8].

Salah satu tantangan besar dalam membangun model
prediksi di bidang medis adalah adanya ketimpangan
distribusi data antar kelas (class imbalance), di mana salah
satu kelas memiliki jumlah sampel yang jauh lebih besar
dibandingkan kelas lainnya. Kondisi ini dapat membuat
model lebih memihak pada kelas yang dominan, sehingga
mengurangi kemampuan model dalam mengklasifikasikan
kelas dengan data yang lebih sedikit. Untuk mengatasi
masalah ini, dapat digunakan metode oversampling, yaitu
dengan menambahkan jumlah data pada kelas minoritas agar
proporsi data antar kelas menjadi seimbang. [9] .

Berbagai penelitian sebelumnya menunjukkan efektivitas
teknik resampling dalam meningkatkan performa klasifikasi.
Penelitian oleh Syukron et al. [10] membuktikan bahwa
penerapan SMOTE pada model Random Forest dalam
prediksi gagal jantung meningkatkan akurasi hingga 88,1%

yang memengaruhi hidup



dengan AUC sebesar 94,7%. Dalam studi Ghozali et al. [11],
perbandingan SVM dan Random Forest untuk klasifikasi
diabetes menunjukkan bahwa RF menghasilkan akurasi lebih
tinggi yaitu 98%, dibanding SVM yang mencapai 92%.
Sementara itu, penelitian Faruqziddan et al. [12] pada
klasifikasi risiko kambuh kanker tiroid menunjukkan bahwa
penggunaan Oversampling meningkatkan akurasi SVM dari
88% menjadi 91%.

1L KAJIAN TEORI

A. Hipertensi

Hipertensi yaitu salah satu penyakit yang termasuk
penyakit tidak menular paling umum terjadi pada masalah
kesehatan dan penyebab kematian tertinggi secara global
karena frekuensinya yang relatif tinggi dan meningkat terus-
menerus [13]. Hipertensi sering tidak disadari karena tidak
adanya tanda — tanda ataupun gejala yang berpotensi
mengakibatkan masalah penyakit yang serius. Pada
umumnya, penderita hipertensi akan menyadari dirinya
terkena hipertensi apabila gejala yang dialami sudah tidak
bisa diatasi oleh diri sendiri. Biasanya gejala yang kerap
muncul meliputi pusing, lemas, sakit kepala, mual, muntah,
hingga bisa terjadi penurunan kesadaran sehingga penyakit
ini dapat menjadi komplikasi atau masalah serius yang
berakibat fatal [14].
Faktor-faktor yang mungkin menyebabkan
diantaranya sebagai berikut berikut [15]:

1. Usia: Menurut penelitian Sudarso mendeskripsikan
bahwa pertambahan usia merupakan salah satu
penyebab timbulnya hipertensi akibat adanya
penurunan elastisitas pada dinding arteri serta
meningkatnya kekakuan pembuluh darah sistemik
sebagai dampak dari proses penuaan. Berdasarkan
data penelitian menunjukkan bahwa jumlah kasus
hipertensi paling tinggi berada di usia 56-60 tahun
(29,7%). Hal tersebut menjelaskan bahwa semakin
usia seseorang bertambah maka peluang terjadinya
hipertensi semakin besar juga.

2. Jenis Kelamin: Prevalensi hipertensi terjadi lebih
tinggi pada perempuan, terutama pada kelompok
usia dewasa tua dan lansia. Salah satu faktor yang
mendasarinya adalah penurunan kadar hormon
estrogen pada perempuan menjelang menopause,
yang umumnya dimulai sekitar usia 45-55 tahun.

3. Faktor Genetik: Faktor genetik atau riwayat
keluarga menjadi resiko terjadinya hipertensi,
seperti salah satu orang tua yang terkena hipertensi
dapat turun ke anaknya. Hal ini menyatakan bahwa
tekanan darah orang tua dapat turun ke anaknya.

4. Aktifitas fisik: Aktivitas fisik ataupun jasmani
sangat berpengaruh terhadap keseimbangan tekanan
darah. Aktivitas fisik yang ketidakteraturan dapat
memicu terjadinya hipertensi.

5. Obesitas
Kenaikan berat badan dapat menyebabkan
peningkatan tekanan darah. Semakin tinggi berat
badan seseorang, maka semakin besar volume darah
yang dibutuhkan untuk mengalirkan oksigen ke
seluruh bagian tubuh. Darah yang menyebar
melewati pembuluh darah mengakibatkan tekanan
darah yang meningkat.

diabetes

B. Support Vector Machine

Support Vector Machine merupakan algoritma
pembelajaran mesin yang digunakan dalam tugas klasifikasi
dan regresi, serta dikenal efektif dalam mengolah data
berdimensi tinggi. Prinsip kerja SVM adalah dengan
menentukan hyperplane terbaik yang dapat memisahkan dua
kelas data secara optimal dengan margin maksimal. [16] [17].
Titik-titik data yang paling dekat dengan hyperplane
dinamakan support vectors, yang berperan penting dalam
menentukan posisi dan orientasi hyperplane. Pada kasus data
non-linear, SVM memanfaatkan fungsi kernel seperti Radial
Basis Function (RBF) untuk mentransformasikan data ke
ruang berdimensi lebih tinggi sehingga memungkinkan
pemisahan secara linear. [17].

C. Random Forest

Random Forest adalah algoritma ensemble berbasis
pohon keputusan yang menyatukan output dari sejumlah
pohon untuk meningkatkan ketepatan prediksi dan
meminimalkan overfitting. Algoritma ini menggunakan
pendekatan bagging (bootstrap aggregating), di mana
masing-masing pohon dilatih menggunakan subset data yang
dipilih secara acak [18] [19]. Hasil akhir prediksi diperoleh
melalui voting mayoritas dari seluruh pohon. Random Forest
cocok digunakan untuk klasifikasi data kompleks, termasuk
dalam dunia medis [19].

D. Confussion Matrix

Confusion Matrix adalah proses yang diterapkan
untuk menganalisis ketepatan model Kklasifikasi dalam
mengidentifikasi data dengan berbagai kelas. Dengan
mengukur tingkat keakurasian dari data maka dapat
diketahui performa dari suatu model Kklasifikasi yang
telah dibuat diketahui [20]

Nilai Aktual | Prediksi Positive | Prediksi Negative
Positive True Positive (TP) | False Negative
(FN)
Negative False Positive | True Negative
(FP) (TN)
Keterangan :
True Positive (TP) = memiliki nilai prediksi yang benar
positif
False Positive (FP) = memiliki nilai salah positif

False Negative (FN) = memiliki nilai salah negative
True Negative (TN) =memiliki nilai prediksi benar negative

Berikut adalah rumus Confusion Matrix guna menghitung
Accuracy, Precision, Recall, dan F1-Score [21]

TP+TN
a. Accuracy = TOTT;M (1)
b. Precision = )
T’}I;P+FP
¢c. Recall = 3)
TP+FN o
d. F1— score = (&xrecallx Precision) @)

Recall+Precision

E. Random Over Sampling

Random Oversampling adalah salah satu metode yang
diterapkan dalam mengatasi dataset dengan persebaran kelas



yang tidak seimbang. Melalui metode ini, data dari kelas
minoritas diperbanyak dengan cara menggandakan secara
acak. Tujuan dari pendekatan ini yaitu untuk menyamakan
jumlah data antara kelas mayoritas dan minoritas, sehingga
model machine learning dapat mempelajari kedua kelas
secara proporsional selama proses pelatihan [9]

III. METODE

Penelitian ini melakukan klasifikasi terhadap dataset
Hipertensi yang berasal dari dataset campuran yang akan
dilakukan pengujian terhadap seberapa besar ketepatan
model dalam melakukan Kklasifikasi terdapat data.
Pengujian model dilakukan berdasarkan penggunaan
algoritma Support Vector Machine dan Random Forest.
dengan alur pengerjaan yang bisa dilihat pada gambar .
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Gambar 1 Alur penelitian

1. Pengumpulan data

Proses awal dari penelitian ini dilakukan dengan
mengumpulkan dataset pasien hipertensi dari Puskesmas
Purwokerto Timur 1. Dataset tersebut memuat 7 fitur dan
terbagi dalam 11 kelas diagnosis, dengan total sebanyak
1.209 data [22].
2. Preprocessing

Proses preprocessing data ini dilakukan cleaning data
untuk mengatasi data yang hilang atau kosong, normalisasi
data, dan class balancing [34] [48].
3. Split Data

Langkah selanjutnya yaitu membagi data menjadi dua
bagian, yaitu data latih dan data uji. Data latih digunakan
untuk membangun serta melatih model, sementara data uji
digunakan untuk mengevaluasi performa model dalam
melakukan prediksi. Proporsi pembagian data ditetapkan
sebesar 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. [23].
4. Pemodelan

Penelitian ini melakukan pemodelan menggunakan dua
algoritma machine learning, yaitu Support Vector Machine
(SVM) dan Random Forest (RF), dengan tujuan utama
membandingkan performa keduanya dalam tugas klasifikasi
[44]. Algoritma SVM menerapkan kernel Radial Basis
Function (RBF) untuk mengatasi data yang tidak dapat
dipisahkan secara linear, sementara Random Forest
memanfaatkan 100 pohon keputusan guna meningkatkan
akurasi serta mengurangi risiko overfitting. Kedua model
dilatih menggunakan data latih sebanyak 80% dari total data
yang telah diseimbangkan sebelumnya menggunakan teknik
Random Oversampling, dan diuji dengan sisa 20% data.

5. Evaluasi Model

Tahapan berikutnya adalah evaluasi, di mana peneliti
menilai hasil klasifikasi dengan tujuan mengukur tingkat
akurasi dari algoritma Support Vector Machine dan Random
Forest. Penilaian diterapkan dengan menggunakan confusion
matrix sebagai alat ukur performa model dalam memprediksi
hipertensi [23].

Iv. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan data

Tahap awal penelitian dilakukan yaitu
pengumpulan dataset. Pada gambar 2 merupakan hasil
dari pengumpulan dataset yang akan digunakan. (Hasil
pengambilan data tersebut mendapatkan total 1209
kolom dengan 7 fitur dan terbagi dalam 11 kelas diagnosis.

NO | USIA KATEGORI KEJLE:V\I/?\N T8 BB SISTOLE | DIASTOLE DIAGNOSA
Lo Dewasa Laladdkl | 150 | ss 158 93 | Cerebral infarction, unspecificd
) 60 Lansia, Perempuan | 15, | 43 120 67 | Other cercbral infarction
.| e Lagsia Labaldkl | 165 | s 119 81 | Essential (primary) hypertension
4| 6 Lansia, Lalial | 147 | 45 122 70 | Hypertensive heart discase
S| o Dewasa Ladalkl | 15| 66 152 103 | Cerebral infarction, unspecified
s 54 Dewasa Perempuan | 45| 79 160 80 | Essential (primary) hypertension
5 81 Lansia, Perempuan | ¢ 58 117 85 | Essential (primary) hypertension
s | Lansia, Lakiai | 470 | 50 179 106 | Essential (primary) hypertension
3 60 Lensia, Perempuan | 5y | 5y 161 94 | Cerebral infarction, unspecified
o] Lansia, Lakidaki | 159 | 45 190 118 | Essential (primary) hypertension

Gambar 2 Dataset Hipertensi

B. Preprocessing

1. Cleaning Data
Pada tahap ini dilakukan hasil pemeriksaan missing
value pada setiap kolom dataset.

Jumlah missing value per kolom
USIA

KATEGORT

JENIS KELAMIN

dtype: inté4

Process finished with exit code @

Gambar 3 Cleaning Data



Terlihat bahwa tidak ada data yang hilang (nilai 0) di
semua kolom seperti Usia, Kategori, Jenis Kelamin, TB,
BB, Sistole, Diastole, dan Diagnosa, sehingga data siap
digunakan untuk tahap selanjutnya.

2. Normalisasi Data

Pada tahap ini dilakukan hasil transformasi data
menggunakan StandardScaler, yaitu teknik normalisasi
yang mengubah setiap fitur menjadi skala standar dengan
rata-rata 0 dan standar deviasi 1.

DIASTOLE
1 3

Gambar 4 Normalisasi Data

Nilai-nilai pada kolom seperti USIA, TB, dan lainnya
telah dinormalisasi agar memiliki distribusi yang
seragam, memudahkan proses pelatihan model machine
learning.

3.  Class Balancing

Pada tahap ini dilakukan distribusi jumlah data pada
masing-masing kelas diagnosis sebelum dilakukan proses

oversampling.
Distribusi Kelas Sebelum OVERSAMPLING

Kelas

Gambar 1 Class Balancing Sebelum Oversampling

Terlihat bahwa kelas Essential (primary) hypertension
mendominasi data, sementara kelas lainnya memiliki jumlah
sampel yang jauh lebih sedikit. Hal ini menunjukkan adanya
ketidakseimbangan kelas yang perlu diatasi agar model
pembelajaran mesin tidak bias terhadap kelas mayoritas.
Pada penelitian ini menggunakan metode oversampling
untuk mengatasi ketidakseimbangan kelas.

Pada tahap ini dilakukan distribusi kelas pada dataset setelah
dilakukan proses oversampling.

Distribusi Kelas Sesudah OVERSAMPLING

Kelas

Gambar 2 Class Balancing Sesudah Oversampling

Terlihat bahwa seluruh kelas diagnosis hipertensi telah
memiliki jumlah data yang seimbang, yaitu masing-masing
sebanyak 881 sampel. Hal ini menandakan bahwa teknik
oversampling  berhasil diterapkan untuk mengatasi
ketidakseimbangan data, sehingga model yang dibangun
nantinya tidak akan condong atau bias terhadap kelas
mayoritas saja. Keseimbangan ini penting agar algoritma
dapat belajar secara adil terhadap semua kelas yang ada.

C. Split Data

Di tahap ini, data yang sudah melalui proses
oversampling dibagi menjadi dua bagian, yakni 80% sebagai
data pelatihan dan 20% sebagai data pengujian. Data
pelatihan berfungsi untuk melatih model, sedangkan data
pengujian digunakan untuk menilai kinerja model terhadap
data yang belum pernah dikenali sebelumnya. Dari hasil
oversampling diperoleh total 9.691 data, dengan rincian
7.752 data dipakai untuk pelatihan dan 1.939 data dipakai
untuk pengujian.

D. Pemodelan

Proses pemodelan dilakukan dengan menggunakan dua
algoritma, yaitu Support Vector Machine (SVM) dan
Random Forest (RF). Model SVM dibangun menggunakan
kernel Radial Basis Function (RBF) dengan parameter
default dari pustaka scikit-learn, sedangkan model Random
Forest menggunakan 100 pohon keputusan dengan nilai
random_state ditetapkan agar hasil dapat direproduksi.
Sebelum pelatihan, data latih diseimbangkan menggunakan
metode Random Oversampling untuk memastikan bahwa
distribusi kelas seimbang. Kedua model dilatih menggunakan
80% data, sedangkan 20% sisanya digunakan sebagai data
uji.

E. Evaluasi Model

Evaluasi dilakukan untuk mengukur kinerja model dalam
memprediksi kelas hipertensi. Metrik yang digunakan
meliputi akurasi, presisi, recall, dan F1-score, yang dihitung
dari confusion matrix. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa
model Random Forest memiliki performa yang lebih baik
dibandingkan SVM. Model Random Forest menghasilkan
akurasi sebesar 98,92% sedangkan Model SVM
menghasilkan akurasi sebesar 83,91%. Performa tinggi yang
ditunjukkan oleh Random Forest menunjukkan bahwa
metode ini lebih mampu menangani data medis yang
kompleks dan tidak seimbang. Hal ini konsisten dengan hasil
beberapa penelitian terdahulu yang juga menyimpulkan
bahwa Random Forest memiliki keunggulan dalam
klasifikasi data medis setelah dilakukan resampling.

Berikut merupakan tabel perbandingan SVM dan Random
Forest:

Diagnosa NZUA RF
Accuracy 83,91% | 98,92%
Precision | Cerebral 0.70 1.00

infarction

Cerebral 0.66 0.92

infarction,

unspecified

Essential 0.68 1.00

(primary)

hypertension




Hypertensive
heart disease

0.69

1.00

Hypertensive
heart disease
with
(congestive)
heart failure

0.81

0.99

Hypertensive
heart disease
without
(congestive)
heart failure

0.78

1.00

Other cerebral
infarction

0.99

1.00

Other
secondary
hypertension

1.00

1.00

Renovascular
hypertension

0.98

0.99

Secondary
hypertension

0.89

1.00

Secondary
hypertension,
unspecified

1.00

1.00

Recall

Cerebral
infarction

0.97

1.00

Cerebral
infarction,
unspecified

0.43

1.00

Essential

(primary)
hypertension

0.55

0.89

Hypertensive
heart disease

0.55

1.00

Hypertensive
heart disease
with
(congestive)
heart failure

0.85

1.00

Hypertensive
heart disease
without
(congestive)
heart failure

0.91

1.00

Other cerebral
infarction

1.00

1.00

Other
secondary
hypertension

1.00

1.00

Renovascular
hypertension

1.00

1.00

Secondary
hypertension

1.00

1.00

Secondary
hypertension,
unspecified

1.00

1.00

F1-Score

Cerebral
infarction

0.81

1.00

Cerebral
infarction,
unspecified

0.52

0.96

Essential

(primary)
hypertension

0.61

0.94

Hypertensive
heart disease

0.61

1.00

Hypertensive | 0.83 1.00
heart disease
with
(congestive)
heart failure
Hypertensive | 0.84 1.00
heart disease
without
(congestive)
heart failure
Other cerebral | 1.00 1.00
infarction
Other 1.00 1.00
secondary
hypertension
Renovascular | 0.99 1.00
hypertension
Secondary 0.94 1.00
hypertension
Secondary 1.00 1.00
hypertension,
unspecified

Dari tabel perbandingan ini, dapat disimpulkan bahwa
model Random Forest secara konsisten mengungguli model
SVM di hampir semua kategori diagnosa hipertensi. Random
Forest menunjukkan kemampuan yang luar biasa dalam
mencapai presisi, recall, dan Fl-score yang sangat tinggi,
bahkan sempurna, di sebagian besar jenis hipertensi. Hal ini
menunjukkan bahwa Random Forest —mempunyai
kemampuan generalisasi yang lebih unggul dalam
mengklasifikasikan beragam kelas hipertensi yang terdapat
dalam dataset. Meskipun SVM menunjukkan kinerja yang
sangat baik pada beberapa diagnosa spesifik (misalnya,
"Other secondary  hypertension" dan  "Secondary
hypertension,  unspecified"), kinerja  keseluruhannya
cenderung lebih bervariasi dan tidak seoptimal Random
Forest, terutama pada diagnosa yang lebih kompleks atau
bervariasi. Oleh karena itu, berdasarkan metrik-metrik per
diagnosa ini, Random Forest merupakan pilihan model yang
lebih baik dalam prediksi hipertensi.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil Penelitian bahwa Algoritma Support
Vector Machine (SVM) mampu memberikan hasil klasifikasi
yang cukup baik dengan akurasi 83,91%, meskipun kurang
stabil pada kelas dengan jumlah data yang sedikit.
Sebaliknya, algoritma Random Forest (RF) menunjukkan
performa yang lebih optimal dan konsisten dengan akurasi
98,92%, serta nilai presisi, recall, dan F1-score yang tinggi.
Secara keseluruhan, Random Forest lebih unggul
dibandingkan SVM dalam memprediksi hipertensi pada data
yang tidak seimbang.
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