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Abstract. Hypertension is a significant public health issue, often lacking obvious symptoms in patients' functional health. 

Hypertension stands as a major risk factor for coronary heart disease, heart failure, and stroke. Factors contributing 

to hypertension include age, gender, family history, genetics, smoking habits, obesity, lack of physical activity, stress, 

and estrogen use. Presently, technology continues to advance, bringing convenience to the medical community 

through technological solutions. Among these is a program utilizing artificial intelligence for hypertension detection, 

implementing machine learning. This research aims to contribute to the development of applications that aid medical 

professionals, particularly doctors and hospitals, in diagnosing hypertension with optimal accuracy. The methods 

used in this study are decision tree and random forest. The stages range from reprocessing data to evaluation. The 

decision tree method achieves an accuracy of 100%, and the same result is obtained from the random forest method. 

With both methods achieving maximum accuracy, this study reinforces their capability in effectively diagnosing and 

managing hypertension..  
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Abstrak. Hipertensi merupakan isu kesehatan masyarakat yang penting dimana jarang menyebabkan gejala nyata pada kesehatan 

fungsional pasien. Hipertensi merupakan faktor resiko utama pada penyakit jantung coroner, gagal jantung serta stroke. Faktor 

penyebab terjadinya hipertensi adalah umur, jenis kelamin, Riwayat keluarga, genetic, kebiasaan merokok, obesitas, kurang 

aktivitas fisik, stress, dan penggunaan esterogen. Saat ini teknologi semakin berkembang. Dalam konteks perkembangan teknologi, 

komunitas medis diberikan kemudahan dengan adanya solusi berbasis teknologi. Salah satu di antaranya adalah program yang 

memanfaatkan kecerdasan buatan untuk deteksi penyakit hipertensi, dengan implementasi dalam bidang kecerdasan mesin 

(machine learning). Penelitian ini bertujuan memberikan kontribusi terhadap pengembangan aplikasi yang dapat membantu para 

profesional medis, terutama dokter dan rumah sakit, dalam mendiagnosis penyakit hipertensi dengan tingkat akurasi yang optimal. 

metode yang digunakan dalam penelitian ini yaitu decision tree dan random forest. tTahapannya meliputi pemrosesan ulang data 

hingga evaluasi. Metode decision tree menghasilkan akurasi mencapai 100%, dan hasil yang sama juga diperoleh dari metode 

random forest. Dengan keduanya meraih akurasi maksimal, penelitian ini memperkuat kemampuan kedua metode tersebut dalam 

mendiagnosis serta mengelola penyakit hipertensi secara efektif. 

Kata Kunci – Klasifikasi;  Penyakit Hipertensi;  Decision tree; Random Forest

I. PENDAHULUAN  

 Hipertensi merupakan isu kesehatan masyarakat yang penting dimana jarang menyebabkan gejala nyata pada 

kesehatan fungsional pasien. Hipertensi merupakan faktor resiko utama pada penyakit jantung coroner, gagal jantung 

serta stroke. Faktor penyebab terjadinya hipertensi adalah umur, jenis kelamin, Riwayat keluarga, genetic, kebiasaan 

merokok, obesitas, kurang aktivitas fisik, stress, dan penggunaan esterogen [1]. Hipertensi atau tekanan darah tinggi 

adalah kondisi ketika tekanan darah mencapai 140/90 mmHg atau lebih. Hipertensi merupakan gangguan pada 

pembuluh darah yang dapat mengakibatkan suplai oksigen dan nutrisi yang dibawa oleh darah terhambat sampai ke 

jaringan tubuh yang membutuhkan. Penyakit hipertensi ini dapat menjadi ancaman karena dengan tiba-tiba seseorang 

dapat divonis menderita darah tinggi[2]. Gejala utama yang dirasakan oleh penderita penyakit hipertensi dibagi 

menjadi 2 tipe, yaitu penderita hipertensi ringan dan hipertensi berat. Penderita hipertensi ringan akan merasakan sakit 

kepala, mimisan, nyeri dada, dan sesak nafas. Sedangkan, penderita hipertensi berat akan merasakan nyeri pada dada, 

tremor otot, dan mual[3]. 

Saat ini teknologi semakin berkembang. Komunitas medis sangat terbantu dengan perkembangan teknologi. Salah 

satunya adalah program yang dapat digunakan untuk mendeteksi penyakit hipertensi menggunakan kecerdasan 

buatan[4]. Adapun bidang kecerdasan yang dapat digunakan adalah machine learning. Machine learning merupakan 

cabang ilmu bagian dari kecerdasan buatan (artificial intelligence), dengan pemrograman untuk memungkinkan 

komputer menjadi cerdas berperilaku seperti manusia, dan dapat meningkatkan pemahamannya melalui pengalaman 
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secara otomatis[5]. Machine learning memiliki fokus pada pengembangan sistem yang mampu belajar sendiri untuk 

memutuskan sesuatu tanpa harus berulangkali diprogram oleh manusia. Hal ini menjadikan mesin tidak hanya mampu 

berperilaku mengambil keputusan, namun juga dapat beradaptasi dengan perubahan yang terjadi. Machine learning 

menggunakan teknik untuk menangani data besar (big data) dengan cara yang cerdas untuk memberikan hasil yang 

tepat[6]. Berdasarkan teknik pembelajarannya, tipe-tipe machine learning dapat dibedakan menjadi supervised 

learning, unsupervised learning, semi supervised learning dan reinforcement learning. 

Decision tree adalah metode klasifikasi dan prediksi yang sangat efektif dan terkenal. Metode Decision tree 

mengubah fakta yang sangat besar menjadi pohon keputusan yang merepresentasikan aturan. Aturannya mudah 

dimengerti dalam bahasa alami[7]. Mereka juga dapat diekspresikan dalam format basis data seperti Structure Query 

Language (SQL) untuk menemukan catatan dalam data tertentu. Decision tree adalah struktur yang dapat digunakan 

untuk membagi kumpulan data besar menjadi kumpulan data yang lebih kecil menggunakan beberapa aturan 

keputusan. Pada decision tree, setiap simpul daun merepresentasikan pengidentifikasi kelas.Simpul yang bukan 

merupakan simpul terminal terdiri dari akar dan simpul internal yang terdiri dari kondisi uji atribut untuk sejumlah 

record dengan atribut yang berbeda[8]. 

Random Forest merupakan salah satu algoritma machine learning yang kuat yang menggabungkan keunggulan 

dari beberapa pohon keputusan untuk meningkatkan akurasi prediksi. Dalam pendekatan ini, kumpulan pohon 

keputusan dibuat, masing-masing dilatih pada subset acak dari dataset dan menggunakan sebagian kecil fitur. Setiap 

pohon membuat prediksi secara independen, dan klasifikasi akhir ditentukan dengan menggabungkan hasil keluaran 

mereka melalui mekanisme voting atau perataan rata-rata[9]. Metode ensemble ini berperan dalam mengurangi 

masalah overfitting dan meningkatkan kemampuan umum model, menjadikan Random Forest sebagai opsi yang 

kuat untuk tugas klasifikasi. Hal ini menghasilkan hasil yang lebih andal dan tepat jika dibandingkan dengan hanya 

menggunakan satu pohon keputusan. 

Beberapa penelitian mengenai Prediksi Penyakit Hipertensi melaui berbgai metode yang pernah dilakukan 

sebelumnya. Diantaranya yaitu penelitin yang dilakuakn oleh Mayanda Mega Santoni, Nurul Chamidah, Nurhafifah 

Matondang pada tahun 2020 dengan judul “Prediksi Hipertensi Menggunakan Pohon Keputusan, Naive Bayes dan 

Jaringan Saraf Tiruan pada software KNIME dengan nilai presisi 94,7%, nilai recall 91,5 dan akurasi sebesar 97,7 % 

[10]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Purwono Purwono, Pramesti Dewi, Sony Kartika Wibowo, Bala Putra Dewa yang 

berjudul “Model Prediksi Ototmatis Jenis Penyakit Hipertensi dengan Pemanfaatan Algoritma Machine Learning 

Artificial Neural Network”  pada tahun 2022 dengan nilai akurasi ketepatan prediksi yang diperoleh sebesar 85%[11]. 

Penelitian yang dilakukan oleh Agus Wantoro, Admi Syarif, Khairun Nisa Berawi, Kurnia Muludi, Sri Ratna 

Sulistiyanti, Sutyarso yang berjudul “Implementasi Metode Rule-Based Weighting dan Profile Matching pada Sistem 

Pakar Medis untuk Memprediksi Resiko Hipertensi ” pada tahun 2021 dengan memperoleh nilai akurasi sebesar 

96.67%[12]. 

 Penelitian yang dilakukan oleh Salsabilla C Nurzanah, Syariful Alam, Teguh I Hermanto yang berjudul “Analisis 

Aturan Asosiasi untuk Mengidentifikasi Pola Gejala Hipertensi menggunakan Algoritma Apriori (Studi Kasus: Klinik 

Rafina Medical Center) ” pada tahun  2022 dengan nilai presisi 98,9%[13]. 

Adapun penelitian yang dilakukan oleh Supriyono, Erida, Fadila dengan judul “Sistem Pakar Penegakan Diagnosa 

Penyakit Hipertensi dengan Inferensi Forward Chaining dengan Menggunakan  Metoode Suport Vector Machine 

(SVM)” pada tahun 2022 dengan nilai akurasi sebesar 85% pada proses pelatihan dan 91,89 % pada proses 

pengujian[14]. 

      Penelitian berjudul ini mengisi kesenjangan dalam literatur sebelumnya dengan membandingkan kinerja model 

Decision Tree dan Random Forest terhadap penelitian sebelumnya dalam prediksi hipertensi. Dengan menerapkan 

GridSearch Cross Validation untuk penyetelan hyperparameter, penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan kinerja 

model dan memberikan wawasan mengenai keunggulan kedua metode dalam hal akurasi dan kemampuan prediksi. 

Penelitian ini berkontribusi dalam pemahaman lebih mendalam mengenai kelebihan dan kelemahan masing-masing 

pendekatan serta menyoroti potensi keunggulan Random Forest dibandingkan Decision Tree, yang memperlihatkan 

bagaimana kedua teknik ini dapat disesuaikan dengan karakteristik data tertentu guna meningkatkan akurasi prediksi 

penyakit hipertensi.  

II. METODE 

A. Tahapan Penelitian 

  Tahapan penelitian merupakan gambaran umum yang mencakup rangkaian alur penelitian yang akan 

dilakuan dalam pengerjaan penelitian ini dari awal hingga akhir menggunakan Bahasa pemrograman phython dan 

menggunakan software jupyter notebook. Tahapan penelitian ini dapat dipaparkan melalui diagram alir seperti 

yang ditunjukkan dalam ilustrasi dibawah ini: 
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Gambar 1 Tahapan Penelitian 

B. Data 

Data yang digunakan oleh peneliti terdiri dari 26083 record. Dataset ini terdiri dari 14 indeks hipertensi. Di 

bawah ini adalah rincian indikator atau atribut kumpulan data yang akan digunakan. 

Tabel 1. Atribut Data Set 

Atribut Keterangan 

Sex Jenis Kelamin Pasien 

Age Umur Pasien 

Cp 
Tipe nyeri dada: 0: asimptomatik 1: angina tipikal 2: angina 

atipikal 3: nyeri non-angina 

Trestbps Tekanan darah istirahat (dalam mm Hg) 

Chol Kolesterol serum dalam mg/dl 

Fbs jika gula darah puasa pasien 120 mg/dl (1:ya; 0:tidak) 

Restecg 
Hasil EKG istirahat: 0: normal 1: kelainan gelombang ST-T 

(inversi gelombang T dan/atau ST elevasi atau depresi 

Thalach Detak jantung maksimal tercapai. 

exang Latihan menginduksi angina (1: ya; 0: tidak ada) 

oldpeak 
 Depresi ST yang diinduksi oleh olahraga relatif terhadap 

istirahat. 

slope 
Kemiringan segmen ST latihan puncak: 0: upsloping 1: flat 2: 

downsloping 

Ca Jumlah bejana utama (0–3) diwarnai oleh flourosopy 

thal 3: Biasa; 6: Memperbaiki cacat; 7: Cacat yang dapat dibalik 

Target Apakah pasien menderita hipertensi (1) atau tidak (0) 

Tabel 1. Merupakan atribut data set yang terdiri 14 atribut data yang meliputi Sex, Age, Cp, Trestbps, Chol, 

Fbs, Restecg, Thalach, exang, oldpeak,slope, Ca, thal, Target. 

C. Preprocessing 

Data mentah yang ada pada bab sebelumnya tidak dapat diproses oleh mesin secara langsung. Perlu 

dilakukan modifikasi pada data mentah agar menjadi data yang siap diproses oleh mesin. Adapun beberapa 

tahapan dari preprocessing adalah sebagai berikut.. 

1. Handling Missing Value 

pada tahapan awal dari preprocessing adalah dengan melakukan pengecekkan missing value atau data 

kosong yang ada pada data mentah. Data kosong ini biasanya terjadi karena adanya kesalahan dalam 

input data atau memang data tersebut sengaja tidak diisi. Mesin tidak dapat memproses data yang tidak 

bernilai. Oleh sebab itu perlu dilakukan impute missing value atau pengisian data kosong. Terdapat 

beberapa cara untuk melakukan pengisian data kosong diantaranya adalah mengambil nilai rata-rata 

suatu kolom atau melakukan penghapusan pada kolom tersebut. Namun penghapusan merupakan opsi 
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terakhir apabila kolom yang terdapat data kosong tersebut adalah kolom target atau terlalu banyak data 

kosong yang ada pada kolom tersebut. 

 
Gambar 2 Visualisasi Missing Value 

2. Ubah Tipe Data Menjadi Float 

Data yang digunakan pada penelitian ini memiliki tipe data float dan integer. Agar data memiliki satu 

tipe data yang sama, maka peneliti mengkonversi tipe data semua kolom menjadi float. 

 
Gambar 3 Deskripsi Data 

3. Handling Outlier 

      Dalam analisis data, istilah outlier merujuk pada nilai yang secara signifikan berbeda dari nilai-nilai 

lain dalam dataset. Outlier dapat muncul karena kesalahan pengukuran, variasi yang ekstrem secara 

alami, atau situasi-situasi yang tidak biasa dalam data. Outlier dapat memberikan dampak negatif pada 

analisis statistik dan kinerja model prediksi karena bisa mempengaruhi perkiraan parameter dan merusak 

kinerja model. 

Salah satu teknik untuk mendeteksi outlier adalah dengan menggunakan metode Z-Score. Rumus untuk 

menghitung Z-Score dari suatu nilai adalah: 

 Z=(x - μ)/σ 

Di mana: 

- Z adalah Z-Score dari suatu nilai x. 

- x  adalah nilai individu dalam dataset. 

-  μ adalah rata-rata dari seluruh data. 

-  σ  adalah simpangan baku (deviasi standar) dari seluruh data. 

Setelah melakukan perhitungan Z-Score untuk setiap nilai dalam kumpulan data, nilai-nilai yang 

memiliki Z-Score melebihi atau kurang dari batas tertentu (biasanya sekitar ±2 atau ±3) dianggap sebagai 

outlier. Z-Score yang tinggi mengindikasikan bahwa nilai tersebut berjarak jauh dari nilai rata-rata, 

sementara Z-Score yang rendah menandakan bahwa nilai tersebut berada jauh di bawah rata-rata. 
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Penerapan Z-Score dalam pendeteksian outlier memungkinkan kita untuk mengenali nilai-nilai yang 

memiliki signifikansi statistik dan mungkin memerlukan tinjauan lebih mendalam atau langkah 

pengolahan lebih lanjut dalam analisis data. 

4. Handling Imbalnced Data 

Tahap berikutnya yaitu melakukan proses Handling Imbalnced Data  yang bertujuan untuk 

Menyeimbangkan Jumlah Kelas dengan menggunakan pendekatan oversampling. Teknik oversampling 

digunakan untuk memperluas ukuran sampel yang kurang umum dengan menerapkan metode SMOTE 

(Sintetis Minoritas Sampling Teknik). 

D. Procesing 

   Setelah melalui tahap preprocessing, selanjutnya adalah melakukan tahap processing atau pemrosesan 

data dengan manerapkan metode Decision tree dan Random Forest. Adapun tahapan processing pada 

penelitian ini adalah sebagai berikut. 

1. Data Splitting 

    Pada tahap awal pemrosesan, dataset dibagi menjadi dua bagian yaitu data latih dan data uji, dengan 

perbandingan sekitar 90% untuk data latih dan 10% untuk data uji. Data latih akan digunakan dalam 

proses pembelajaran mesin, sementara data uji akan dimanfaatkan untuk menguji model yang telah 

dihasilkan. 
2. Hyperparameter Dengan Grid Search Cross Validation 

   Grid search merupakan salah satu metode yang sering kali digunakan untuk melakukan pencarian 

nilai paling optimal dari sebuah parameter dalam proses pembentukan model. Proses ini biasa disebut 

dengan hyper parameter tuning. Tujuan proses GridSearch beserta Cross-Validation adalah untuk 

mengidentifikasi kombinasi hyper-parameter terbaik sehingga model dapat memprediksi data dengan 

akurat dan optimal[15]. 

 

E. Klasifikasi Dengan Metode Decision Tree dan Random Forest 

   Langkah pertama dalam tahap klasifikasi dengan metode decision tree dan random forest adalah 

membuka data yang diekstraksi di notebook Jupyter menggunakan library pandas. Setelah data berhasil 

dimuat, dilakukan pemisahan data antara data X dan data Y, dimana data X adalah kolom atribut dan data Y 

adalah kolom target.  

  Setelah dilakukan pemisahan data X dan y, kemudian dilakukan pembagian data train dan data test pada 

data X menggunakan modul scikit-learn yaitu train_test_split dengan prosentase 90% untuk data train dan 

10% untuk data test. Untuk mendapatkan parameter yang optimal dalam hal ini, peneliti menggunakan Teknik 

Grid Search Cross Validation. Teknik ini dapat digunakan untuk menemukan parameter optimal dari 

algoritma yang digunakan untuk kasus yang dianalisis. 

 

F. Tahap Evaluasi  

   Tahapan ini digunakan untuk mengukur performa dari model machine learning yang telah dibuat. 

terdapat tiga metrik evaluasi yang dapat digunakan yaitu precision, recall dan confusion matrix. Terdapat 4 

istilah sebagai representasi hasil proses klasifikasi pada confusion matrix. Dengan adanya perhitungan dari 

confusion matrix maka dapat diperoleh accuracy, sensitivity, dan specificity. Agar mendapatkan hasil terbaik, 

beberapa perbandingan data train dan data test yang ada pada table di atas nantinya akan dilakukan percobaan 

pada masing-masing perbandingan. 

   Agar mendapatkan hasil terbaik, beberapa perbandingan data train dan data test yang ada pada table di 

atas nantinya akan dilakukan percobaan pada masing-masing perbandingan. Dalam penelitian ini, peneliti 

menggunakan randomized cross-validation dengan cross-validation 3. Jadi, kumpulan data dibagi menjadi tiga 

data yang sama. Jika bagian 1 menjadi data uji, bagian 2-3 menjadi data latih. Jika bagian 2 menjadi data uji, 

bagian 1 dan 3 menjadi data latih. Begitu seterusnya hingga bagian 3 menjadi data uji. 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Preprocesing 

1. Handling Missing Value 

   Hasil dari tahapan ini adalah data yang telah dibersihkan dan dimodifikasi. Pada gambar 3 terlihat 

bahwa data telah terisi secara keseluruhan (tidak ada missing value). Visualisasi dalam Gambar 3 

menunjukkan pola warna yang seragam, menandakan bahwa missing value telah ter-impute. 
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Gambar 4  Hasil Handling Missing Value 

2. Ubah Data Menjadi Float 

   Hasil dari tahapan ini menunjukkan bahwa semua kolom memiliki jenis data yang seragam, yaitu 

float. Ini terjadi karena data yang semula bersifat kategorikal telah diubah menggunakan metode label 

encoder, sebagaimana dijelaskan pada sub bab sebelumnya. Setelah proses encoding, seluruh kolom telah 

diubah menjadi tipe data float. 

 

Gambar 5 Deskripai Data 

3. Handling Outlier 

   Tahapan berikutnya adalah menerapkan filter outlier menggunakan z-score seperti yang telah 

dijelaskan pada sub bab sebelumnya. hasil dari penerapan filter outlier ini adalah jumlah data berkurang 

sekitar 1300 baris. 

 

Gambar 6 Perbandingan Data 

4. Handling Imbalanced Data 

   Setelah melakukan tahap handling outlier maka tahap selanjutnya dilakukan handling imbalanced 

data. Tahapan ini dilakukan karena jumlah kelas data yang tidak seimbang. Peneliti menggunakan Teknik 

oversampling dengan SMOTE. Hasil dari tahap handling imbalanced data mengunakan Teknik  

oversampling dengan SMOTE dapat dilihat pada gambar 7 dibawah ini. 
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Gambar 7 Hasil Imbalanced Data 

B. Procesing 

   Dalam bab sebelumnya telah diuraikan bahwa peneliti menggunakan metode grid search cross validation 

untuk mencari hyperparameter terbaik. Berikut ini adalah hasil yang diperoleh dari penerapan metode decision 

tree dan random forest: 
1. Decision Tree 

Tabel 2 Hasil Hyperparameter Decision Tree  

Hyperparameter Value 

Criterion gini 

Max_depth None 

Mean_sampels_leaf 1 

Min_sampels_split 2 

Dari nilai parameter terbaik yang dihasilkan melalui grid search cross validation seperti yang ditunjukkan 

dalam Tabel 2, tercatat bahwa skor pelatihan (train) mencapai 100%, sementara skor pengujian (test) juga 

berhasil mencapai 100%. 

2. Random Forest 

Tabel 3 Hasil Hyperparameter Random Forest 

Hyperparameter Value 

Criterion gini 

Max_depth none 

Mean_sampels_leaf 1 

Min_sampels_split 10 

n_estimator 200 

Dari nilai parameter terbaik yang dihasilkan melalui grid search cross validation seperti yang ditunjukkan 

dalam Tabel 3, tercatat bahwa skor pelatihan (train) mencapai 100%, sementara skor pengujian (test) juga 

berhasil mencapai 100%. 

C. Evaluasi 

   Setelah menyelesaikan tahap-tahap procesing dan klasifikasi, tahap  selanjutnya adalah evaluasi. 

Peneliti menjalankan tahap evaluasi ini dengan dengan menggunakan confusion matrix. 

 

Tabel 4 Hasil Confusion Matrix 
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algoritma Confusion matrix 

Decision tree 

 

Random Forest 

 

 

Tabel 5 Hasil Clasification Matrix 

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Dari tabel 4 dan 5 yang tertera di atas, terlihat bahwa metode decision tree memberikan hasil akurasi, presisi, 

recall, dan F1-score sebesar 100%. Begitu juga, metode random forest juga menunjukkan hasil yang sama dengan 

semua nilai akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebesar 100%. 

IV SIMPULAN 

   Melalui penggunaan model yang dibangun dalam penelitian ini, peneliti berhasil berhasil melakukan prediksi 

penyakit hipertensi. Dengan menerapkan metode decision tree menghasilkan nilai akurasi sebesar 100%, dan metode 

random forest juga menghasilkan akurasi yang sama, yaitu 100%.  

algoritma Clasification Report 

Decision tree 

 

Random Forest 
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   Penelitian ini menunjukkan bahwa menggunakan pendekatan ensemble seperti decision tree dan random forest 

memiliki potensi besar untuk meningkatkan akurasi prediksi dalam dunia medis. Dengan tingkat akurasi mencapai 

100% pada kedua metode tersebut, hasil penelitian ini menguatkan kemampuan kedua metode tersebut dalam 

mendiagnosis dan mengelola penyakit hipertensi. 
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