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Abstrak

Hipertensi merupakan salah satu komponen utama sindrom metabolik yang berkontribusi signifikan terhadap
peningkatan risiko penyakit kardiovaskular. Deteksi dini dan pemetaan tingkat hipertensi menjadi penting untuk
mendukung intervensi medis yang tepat. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan algoritma unsupervised
learning Algoritma K-Means Clustering dalam mengelompokkan individu berdasarkan parameter tekanan darah
sistolik dan diastolik. Dataset yang digunakan terdiri dari 1.878 catatan pasien, yang setelah proses pembersihan
data menghasilkan 1.575 data unik. Data distandarisasi menggunakan StandardScaler, dan jumlah klaster optimal
ditentukan melalui metode Elbow. Hasil klasterisasi menunjukkan empat klaster utama yang merepresentasikan
segmentasi alami tekanan darah, mulai dari tekanan darah rendah hingga tinggi. Visualisasi dua dimensi dan
reduksi dimensi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) memperlihatkan pemisahan klaster yang
relatif jelas. Temuan ini menunjukkan bahwa K-Means mampu mengidentifikasi struktur laten data tekanan darah
secara objektif dan berpotensi menjadi dasar pengembangan sistem pendukung keputusan medis berbasis data
untuk stratifikasi risiko hipertensi.

Kata kunci: Clustering, Hipertensi, K-Means, Pembelajaran Mesin, Tekanan Darah

Hypertension Level Grouping Based on Blood Pressure Using the K-Means Clustering
Algorithm

Abstract

Hypertension is a major component of metabolic syndrome that significantly contributes to an increased risk of
cardiovascular disease. Early detection and mapping of hypertension levels are crucial to support appropriate
medical interventions. This study aims to apply the unsupervised learning algorithm K-Means Clustering to group
individuals based on systolic and diastolic blood pressure parameters. The dataset used consists of 1,878 patient
records, which, after data cleaning, results in 1,575 unique data points. The data were standardized using
StandardScaler, and the optimal number of clusters was determined using the Elbow method. The clustering
results show four main clusters representing the natural segmentation of blood pressure, ranging from low to high
blood pressure. Two-dimensional visualization and dimensionality reduction using Principal Component Analysis
(PCA) show relatively clear cluster separation. These findings indicate that K-Means is able to objectively identify
the latent structure of blood pressure data and has the potential to be the basis for developing a data-driven
medical decision support system for hypertension risk stratification.

Keywords: Blood Pressure, Clustering, Hypertension, K-Means, Machine Learning

1. PENDAHULUAN

Sindrom metabolik merupakan kumpulan kondisi yang saling berkaitan, seperti hipertensi, hiperglikemia,
dislipidemia, dan obesitas sentral, yang secara signifikan meningkatkan risiko penyakit kardiovaskular, diabetes
tipe 2, dan gangguan metabolik lainnya [1],[2]. Gejala sindrom ini umumnya tidak spesifik dan berkembang secara
perlahan, sehingga seringkali tidak terdeteksi pada tahap awal. Oleh karena itu, deteksi dini menjadi aspek penting
dalam upaya pencegahan dan manajemen penyakit yang efektif. Salah satu komponen utama sindrom metabolik
adalah hipertensi, yakni kondisi tekanan darah yang meningkat secara persisten dan berpotensi menyebabkan
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kerusakan organ vital seperti jantung, ginjal, dan otak [3],[4]. Hipertensi telah lama dikenal sebagai salah satu
kontributor utama dalam penyakit jantung dan komplikasi vaskular. Berdasarkan panduan American College of
Cardiology/American Heart Association (ACC/AHA), tekanan darah sistolik >140 mmHg dan/atau diastolik >90
mmHg dikategorikan sebagai hipertensi [3]. Beberapa faktor risiko utama meliputi gaya hidup tidak sehat,
resistensi insulin, serta kelainan metabolik lainnya [5],[6],[7]. Berbagai penelitian telah menunjukkan adanya
hubungan timbal balik antara hipertensi dan sindrom metabolik, termasuk keterlibatan resistensi insulin, disfungsi
sistem saraf simpatis, dan peradangan kronis [8], [9].

Dengan berkembangnya teknologi kecerdasan buatan, metode pembelajaran mesin (machine learning)
semakin banyak diterapkan dalam bidang kesehatan, khususnya untuk mendeteksi kondisi kronis berdasarkan data
klinis. Penelitian ini berfokus pada implementasi algoritma unsupervised learning K-Means untuk
mengelompokkan pasien berdasarkan tingkat tekanan darah serta faktor risiko metabolik lainnya, tanpa
memerlukan label data awal. Pemanfaatan algoritma ini bertujuan untuk mengidentifikasi subpopulasi pasien yang
memiliki kecenderungan risiko hipertensi berdasarkan kemiripan fisiologis dan parameter metabolik. Dalam
penelitian ini digunakan dataset berisi 1.878 catatan pasien dengan parameter seperti tekanan darah sistolik dan
diastolik, kadar glukosa puasa, kolesterol, dan data antropometri. Dengan penerapan algoritma K-Means,
diharapkan dapat dibentuk klaster-klaster pasien dengan tingkat hipertensi yang berbeda, mulai dari tekanan darah
normal hingga hipertensi berat, sebagai langkah awal menuju pengembangan sistem pendukung keputusan medis
yang lebih cerdas dan adaptif. Kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al), khususnya teknik machine learning,
telah menunjukkan potensi besar dalam membantu diagnosis dan prediksi penyakit kronis. Salah satu algoritma
yang sering digunakan adalah K-Means Clustering, yang dapat mempartisi data ke dalam beberapa kelompok
berdasarkan kesamaan karakteristik [10],[11]. Prinsip dasar K-Means adalah meminimalkan variansi dalam klaster
(intra-cluster variance) dan memaksimalkan perbedaan antar-klaster (inter-cluster distance) secara iteratif.

Studi oleh Ghosh dan Kumar[10], serta Ikotun et al.[11], menunjukkan bahwa K-Means efektif dalam
mengelompokkan data medis yang kompleks dan tidak berlabel, khususnya dalam studi tentang risiko
kardiometabolik. Dalam konteks hipertensi, K-Means telah digunakan untuk mengelompokkan pasien berdasarkan
tekanan darah dan parameter metabolik lainnya guna membantu segmentasi risiko secara lebih objektif [12].
Sebagai perbandingan, berbagai penelitian lain telah mengandalkan pendekatan supervised learning, seperti
Random Forest [13], Support Vector Machine (SVM) [14], dan XGBoost [15], untuk prediksi hipertensi.
XGBoost, misalnya, dikenal karena kemampuannya dalam menangani hubungan nonlinier dan dataset besar [16],
serta terbukti menghasilkan kinerja prediksi yang tinggi dalam berbagai studi klinis [15],[17]. Namun, banyak
pendekatan supervisi tersebut memiliki keterbatasan dalam menangkap keragaman subpopulasi metabolik,
terutama ketika tidak ada label kelas yang eksplisit. Oleh karena itu, pendekatan klasterisasi seperti K-Means
menjadi alternatif penting dalam eksplorasi pola tersembunyi dalam data klinis. Penelitian ini mengambil posisi
di antara pendekatan eksploratif dan prediktif dengan menekankan pentingnya segmentasi awal pasien sebagai
landasan untuk sistem pendukung keputusan klinis berbasis data [18], [19].

Meskipun berbagai penelitian sebelumnya telah menerapkan pendekatan supervised learning seperti Random
Forest, Support Vector Machine, dan XGBoost untuk prediksi hipertensi, pendekatan tersebut sangat bergantung
pada ketersediaan label kelas yang akurat. Dalam praktik klinis, label hipertensi sering kali tidak konsisten atau
belum tersedia pada tahap awal pemeriksaan. Penelitian yang secara khusus mengeksplorasi struktur alami data
tekanan darah menggunakan pendekatan unsupervised learning, khususnya untuk segmentasi level hipertensi,
masih relatif terbatas. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan eksploratif berbasis data untuk mengidentifikasi
pola laten tekanan darah tanpa ketergantungan pada label klinis.

Berdasarkan tinjauan tersebut, penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan individu berdasarkan level
tekanan darah sistolik dan diastolik menggunakan Algoritma K-Means Clustering, serta mengevaluasi kemampuan
metode tersebut dalam membentuk segmentasi tekanan darah yang bermakna secara statistik dan klinis sebagai
dasar pengembangan sistem pendukung keputusan medis berbasis data, dengan fokus eksplorasi struktur tekanan
darah tanpa label masih relatif terbatas, khususnya dalam konteks populasi dengan karakteristik metabolik yang
kompleks. Oleh karena itu, penelitian ini menawarkan kontribusi baru dengan menerapkan K-Means untuk
membentuk klaster pasien berdasarkan tekanan darah sistolik dan diastolik secara data-driven, yang kemudian
dapat menjadi fondasi bagi sistem klasifikasi atau intervensi medis yang lebih personal dan adaptif.

2. METODE PENELITIAN

Bagian ini menguraikan secara sistematis tahapan metodologi yang digunakan dalam penelitian ini, yang
bertujuan untuk mengidentifikasi level hipertensi melalui pendekatan unsupervised learning menggunakan
algoritma K-Means. Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan desain potong lintang, dengan
fokus pada pengelompokan pasien berdasarkan tekanan darah sistolik dan diastolik. Rangkaian metodologis
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mencakup tahapan pemrosesan data, transformasi fitur, pelaksanaan algoritma K-Means, penentuan jumlah klaster
optimal, serta visualisasi dan interpretasi hasil klasterisasi. Sebagaimana digambarkan dalam Gambar 1.

Start
Pengumpulan Data |(Sumber: Kaggle — 1.878 data pasien)
|- Penghapusan duplikasi
Pra-Pemrosesan | siandarisasi fitur (StandardScaler)
ol |- Seleksi fitur utama: SystolicBF, DiastolicBP
Klasterisasi - | Reduksi dimensi
Eksplorasi Data || FeneMuanumiah | o yencounakan k- e ViENAISESiHasl | naiciepcA [ vieualieast cabaran
Klaster Klasterisasi
Means Kdaster dalam 2D
Visualisasi sebaran Metode Elbow — K - Input: data tekanan - Scatter plot klaster ¢
tekanan darah optimal = 4 darah yang - Visualisasi centroid ;Ef’ﬂ;{e:f“a" darah
distandarisasi " .
_ Output. 4 Klaster Interpretasi Hasil |- Hubungan Kaster
berdasarkan dengan level
kemiripan tekanan ¢ hipertensi
darah

Efektivitas K-Means
Kesimpulan dalam
mengelompokkan
¢ level hipertensi
End

Gambar 1. Alur Penelitian

2.1. Pemrosesan Data

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari repositori publik Kaggle, yang menyediakan data
tekanan darah sistolik (SystolicBP) dan diastolik (DiastolicBP) dari total 1.878 sampel individu. Dataset ini
difokuskan pada dua fitur utama yang paling relevan dalam konteks hipertensi, yaitu nilai tekanan darah sistolik
dan diastolik, tanpa melibatkan fitur tambahan lainnya. Sebelum dilakukan klasterisasi, data dibersihkan dari
duplikasi untuk memastikan tidak terjadi bias akibat pengulangan entri yang sama. Selanjutnya, dilakukan
standarisasi fitur menggunakan metode StandardScaler untuk memastikan bahwa kedua variabel memiliki skala
yang setara, mengingat K-Means sensitif terhadap skala data. Standarisasi ini bertujuan agar proses klasterisasi
berjalan optimal dan tidak terpengaruh oleh perbedaan satuan atau rentang nilai antar fitur.

2.2. K-Means Clustering

Penelitian ini menerapkan algoritma K-Means Clustering untuk mengelompokkan individu ke dalam klaster
berdasarkan kemiripan nilai tekanan darah. K-Means merupakan metode pembelajaran tanpa pengawasan
(unsupervised learning) yang secara iteratif menyempurnakan posisi centroid guna meminimalkan variansi intra-
klaster. Algoritma ini beroperasi secara iteratif untuk meminimalkan variansi dalam klaster, yang dirumuskan
dalam bentuk fungsi objektif sebagai berikut:

]=Z§=1erci||x_11i”2 (1)

Pada persamaan (1), di mana J merupakan total variansi dalam klaster, K adalah jumlah klaster, x adalah titik
data, dan wi adalah centroid dari klaster ke-i. Tujuan dari algoritma ini adalah untuk menemukan posisi centroid
i yang meminimalkan jumlah kuadrat jarak antara semua titik data dalam klaster dengan centroid-nya masing-
masing. Tahapan algoritma diawali dengan inisialisasi centroid secara acak. Selanjutnya dilakukan proses
assignment, yaitu mengalokasikan setiap data ke klaster terdekat berdasarkan jarak Euclidean, dapat dilihat pada
persamaan 2:

¢ = argmin [ x; — |2 @)
13

Setelah semua data dialokasikan ke klaster, langkah berikutnya adalah update, yakni menghitung ulang
centroid dengan mencari rata-rata seluruh data dalam klaster:

1
W = EZXjECix]' (3)
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Dengan menggunakan persamaan (3) proses assignment dan update ini dilakukan secara berulang hingga
tidak terjadi lagi perubahan signifikan pada posisi centroid atau hingga fungsi objektif / konvergen. Berdasarkan
hasil metode Elbow, titik tekuk paling optimal diperoleh pada nilai K =4, yang menunjukkan bahwa struktur alami
data tekanan darah paling representatif jika dikelompokkan ke dalam empat klaster. Meskipun klasifikasi klinis
hipertensi umumnya dibagi menjadi lima kategori, hasil klasterisasi K-Means merepresentasikan segmentasi
statistik dari distribusi data, sehingga satu klaster dapat mencakup lebih dari satu kategori klinis yang berdekatan.
Untuk menentukan jumlah klaster yang optimal, digunakan metode Elbow, yang mengamati titik tekuk (elbow
point) pada grafik nilai inertia terhadap jumlah klaster. Dari hasil tersebut, dipilih jumlah klaster yang mampu
merepresentasikan segmentasi alami data tekanan darah menjadi beberapa level, yang diinterpretasikan sebagai
indikasi tingkat hipertensi.

Hasil klasterisasi kemudian divisualisasikan dalam diagram sebar dua dimensi, dengan sumbu X mewakili
tekanan darah sistolik dan sumbu Y mewakili tekanan darah diastolik. Setiap klaster diwakili oleh warna berbeda
dan disertai centroid masing-masing, memungkinkan pengamatan visual terhadap distribusi individu berdasarkan
tingkat tekanan darah mereka. Analisis deskriptif terhadap masing-masing klaster dilakukan untuk menafsirkan
karakteristik tiap kelompok, misalnya: Klaster dengan nilai tekanan darah rendah cenderung menunjukkan
kategori normotensi, Klaster dengan tekanan darah menengah mungkin mencerminkan prehipertensi, Klaster
dengan tekanan darah tinggi berpotensi mengindikasikan hipertensi sedang atau berat. Metodologi ini tidak
menggunakan label kelas eksplisit, sehingga interpretasi terhadap level hipertensi dilakukan berdasarkan
pengamatan terhadap distribusi data dan centroid masing-masing klaster.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Hasil Pra-Pemrosesan Data

Tahapan awal dalam penelitian ini dilakukan melalui pemrosesan data yang diperoleh dari repositori publik
Kaggle. Fokus utama ditujukan pada dua parameter vital dalam penentuan hipertensi, yaitu tekanan darah sistolik
dan diastolik. Setelah dilakukan pembersihan data terhadap entri duplikat, diperoleh sebanyak 1.575 catatan unik
dari total 1.878 data awal. Langkah ini penting untuk memastikan kualitas data dan menghindari bias yang
mungkin timbul akibat redundansi. Data kemudian dinormalisasi menggunakan teknik StandardScaler untuk
menyetarakan skala antar fitur, mengingat algoritma K-Means sangat sensitif terhadap perbedaan skala. Proses ini
memastikan bahwa setiap fitur memiliki kontribusi yang seimbang dalam pembentukan klaster.

Visualisasi awal dari data sebelum klasterisasi ditampilkan pada Gambar 2, yang memperlihatkan sebaran
nilai tekanan darah sistolik dan diastolik.

Sebaran Data Tekanan Darah Sistolik dan Diastolik
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Gambar 2. Sebaran Data (Pra-Klaster)

120

11

-;3-

=]

'
S
.
' [ ]
.P..

8

Tekanan Darah Diastolik (mmHg)
&

o

60

Visualisasi ini menunjukkan bahwa mayoritas data berada pada rentang sistolik antara 100—160 mmHg dan

diastolik antara 70—110 mmHg. Titik-titik tersebar cukup merata, menandakan keberagaman kondisi tekanan darah
pasien dalam dataset. Sebaran yang luas ini menjadi indikator bahwa metode unsupervised seperti K-Means relevan
untuk mengelompokkan individu berdasarkan kemiripan profil tekanan darah. Dengan visualisasi ini, peneliti dapat
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mengidentifikasi adanya kemungkinan pola-pola alami dalam data yang tidak tampak secara eksplisit. Langkah ini
menjadi dasar dalam pemilihan fitur utama untuk proses klasterisasi dan pembentukan model prediksi level
hipertensi berbasis unsupervised learning.

3.2. Penentuan Jumlah Klaster

Sebelum melakukan klasterisasi, jumlah klaster optimal ditentukan menggunakan metode ElbowHasil
perhitungan inertia menunjukkan titik tekuk pada K =4, yang diinterpretasikan sebagai jumlah klaster yang paling
representatif terhadap struktur alami dalam data. Hal ini mengindikasikan adanya lima kelompok berbeda
berdasarkan tekanan darah, yang secara klinis dapat dikaitkan dengan kategori seperti hipotensi, normotensi,
prehipertensi, hipertensi tahap 1, dan hipertensi tahap 2.

Metode Elbow untuk Menentukan Jumlah Klaster Optimal

3000 A

2500 -

2000 -

Inertia

1500

1000 -

500 A

2 4 6 8 10
Jumlah Klaster (K)

Gambar 3. Grafik Elbow

Gambar 3 menunjukkan hasil metode Elbow yang digunakan untuk menentukan jumlah klaster optimal
dalam algoritma K-Means. Pada grafik tersebut, terlihat penurunan inertia yang signifikan hingga titik K = 4,
setelah itu penurunan menjadi lebih landai. Hal ini mengindikasikan bahwa jumlah klaster optimal yang
merepresentasikan struktur alami data adalah sebanyak empat klaster. Oleh karena itu, pemodelan akhir dalam
penelitian ini menggunakan K = 4 sebagai parameter jumlah klaster pada algoritma K-Means.

3.3. Hasil Klasterisasi K-Means

Setelah nilai K ditentukan, algoritma K-Means diterapkan untuk mengelompokkan individu berdasarkan
kemiripan pola tekanan darah. Hasil klasterisasi divisualisasikan dalam Gambar 4, yang menunjukkan distribusi
lima level intepretasi klinis yang terbentuk di ruang dua dimensi antara tekanan darah sistolik dan diastolik. Setiap
warna pada grafik menunjukkan anggota dari klaster yang berbeda, sedangkan titik pusat menunjukkan posisi
centroid masing-masing klaster.
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Sebaran Tingkat Hipertensi
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Gambar 4. Visualisasi K-Means (warna + centroid)

Analisis deskriptif terhadap masing-masing klaster menunjukkan bahwa:

e  Klaster 0 memiliki tekanan darah paling rendah, kemungkinan mengindikasikan kelompok dengan hipotensi

ringan.
o  Klaster 1 mendekati rentang tekanan darah normal.

e  Klaster 2 menunjukkan tekanan darah di batas atas normal, yang sesuai dengan kondisi prehipertensi.
e Klaster 3 dan 4 memperlihatkan tekanan darah yang meningkat signifikan, mengarah pada klasifikasi

hipertensi tahap 1 dan tahap 2.

Informasi ini menunjukkan bahwa K-Means mampu mengelompokkan individu berdasarkan kecenderungan
fisiologis tekanan darah tanpa memerlukan label klasifikasi, yang sangat berguna untuk mendukung sistem
diagnosis awal berbasis data. Kemudian visualisasi klasterisasi dilakukan untuk memahami pola pengelompokan

pasien berdasarkan tekanan darah sistolik dan diastolik.

Visualisasi Klaster Berdasarkan Tekanan Darah

105 ® 8 centroid
100 A
3
£ 954
o
fa)
£
0 %
fa
[ =
S 85
m
3
&
80 1

75

T T T T T T
110 120 130 140 150 160
Tekanan Darah Sistolik

Gambar 5. Klasterisasi K-Means Berdasarkan Tekanan Darah

Gambar 5 menunjukkan hasil penerapan algoritma K-Means dengan jumlah klaster optimal sebanyak empat

(K =4). Setiap warna pada grafik merepresentasikan satu klaster yang mencerminkan karakteristik tekanan darah

yang serupa antar individu. Titik-titik yang tersebar menggambarkan data pasien, sedangkan simbol 'X' hitam

menandai posisi centroid masing-masing klaster. Pengelompokan ini memperlihatkan adanya pemisahan yang

476

jelas antara kelompok dengan tekanan darah rendah, normal, tinggi, dan sangat tinggi. Klaster yang berada di sisi
kiri bawah grafik cenderung mewakili pasien dengan tekanan darah sistolik dan diastolik yang relatif rendah,
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sedangkan klaster yang terletak di sisi kanan atas menggambarkan kelompok pasien dengan tekanan darah tinggi,
yang secara klinis berpotensi mengalami hipertensi derajat sedang hingga berat. Visualisasi ini mendukung
interpretasi bahwa algoritma K-Means mampu mengenali pola alami dalam data tanpa adanya label awal, dan
menghasilkan segmentasi yang bermakna terhadap populasi berdasarkan profil tekanan darah. Temuan ini
berpotensi digunakan dalam sistem pendukung keputusan medis untuk mengklasifikasikan tingkat risiko hipertensi
secara lebih awal dan berbasis data objektif.

3.4. Validasi dan Interpretasi Hasil

Untuk memperoleh pemahaman yang lebih baik terhadap hasil klasterisasi K-Means yang telah dilakukan
sebelumnya, diterapkan teknik Principal Component Analysis (PCA) guna mereduksi dimensi data ke dalam dua
komponen utama. PCA memungkinkan representasi visual dari data berdimensi tinggi menjadi dua dimensi yang
dapat divisualisasikan, tanpa mengurangi karakteristik penting dari sebaran data. Gambar 6 menunjukkan hasil
visualisasi klasterisasi menggunakan PCA berdasarkan dua komponen utama. Setiap titik pada grafik
merepresentasikan satu individu dalam dataset, sementara warna berbeda menunjukkan hasil pembagian klaster
oleh algoritma K-Means untuk K=4. Keempat klaster yang terbentuk tampak terdistribusi dengan baik dan relatif
terpisah satu sama lain, yang menunjukkan bahwa model K-Means berhasil mengelompokkan data ke dalam
kelompok yang memiliki karakteristik berbeda secara signifikan.

Visualisasi PCA terhadap Hasil Klasterisasi K-Means

Klaster

P25 o * 0

1
2
3

-

Principal Component 2
o

-2 4

Principal Component 1

Gambar 6. Visualisasi PCA terhadap Hasil Klasterisasi

Dari visualisasi ini terlihat bahwa klaster 0 (merah), klaster 1 (hijau), klaster 2 (biru), dan klaster 3 (ungu)
membentuk pola distribusi yang cukup teratur, mengindikasikan adanya pemisahan yang jelas antar klaster. Hal
ini memperkuat temuan sebelumnya dari metode elbow bahwa pemilihan jumlah klaster optimal sebanyak empat
sudah cukup representatif untuk menggambarkan variasi data tekanan darah yang digunakan. Lebih lanjut,
distribusi antar klaster yang tidak tumpang tindih secara signifikan juga mendukung efektivitas dari pendekatan
hybrid yang digunakan dalam penelitian ini, yaitu dengan menggabungkan metode unsupervised (K-Means)
dengan metode supervised (XGBoost) untuk klasifikasi akhir. Dengan adanya pemisahan klaster yang baik, model
klasifikasi memiliki peluang lebih besar dalam melakukan pelabelan yang akurat berdasarkan karakteristik tekanan
darah dan fitur klinis lainnya.

3.5. Pembahasan

Meskipun klasifikasi klinis hipertensi secara medis umumnya dibagi menjadi lima level, yaitu hipotensi,
normotensi, prehipertensi, hipertensi tahap 1, dan hipertensi tahap 2, hasil klasterisasi menggunakan algoritma K-
Means dalam penelitian ini menunjukkan bahwa struktur alami data tekanan darah paling optimal
direpresentasikan oleh empat klaster statistik. Keempat klaster ini tidak dimaksudkan sebagai pengganti klasifikasi
klinis, melainkan sebagai segmentasi berbasis distribusi data, di mana satu klaster dapat mencakup lebih dari satu
kategori klinis yang berdekatan. Penentuan jumlah klaster tersebut diperoleh berdasarkan metode Elbow yang
menunjukkan titik tekuk pada K = 4, di mana penambahan jumlah klaster selanjutnya tidak menghasilkan
penurunan variansi yang signifikan.
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Perbedaan antara jumlah klaster statistik dan jumlah kategori klinis merupakan konsekuensi dari pendekatan
unsupervised learning, di mana algoritma mengelompokkan data berdasarkan struktur distribusi numerik, bukan
berdasarkan batas diagnostik yang ditetapkan secara medis. Algoritma K-Means mengelompokkan data
berdasarkan kedekatan dan distribusi nilai fitur tekanan darah sistolik dan diastolik tanpa mempertimbangkan label
klinis. Oleh karena itu, apabila dua level klinis memiliki pola data yang tumpang tindih atau tidak cukup berbeda
secara statistik, keduanya dapat tergabung dalam satu klaster. Selain itu, ketidakseimbangan jumlah sampel pada
kelompok tertentu, seperti hipotensi yang relatif jarang, dapat menyebabkan kelompok tersebut tidak
teridentifikasi sebagai klaster terpisah yang signifikan.

Dengan demikian, jumlah klaster yang dihasilkan algoritma mencerminkan struktur alami data tekanan darah
dan bukan merupakan pengganti klasifikasi medis. Hasil ini tetap relevan untuk tujuan eksploratif, khususnya
dalam membantu segmentasi pasien berdasarkan kemiripan profil tekanan darah secara statistik. Interpretasi klinis
terhadap klaster yang terbentuk tetap memerlukan keterlibatan tenaga medis untuk memvalidasi batasan dan
makna klinis masing-masing klaster. Temuan penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means efektif dalam
membagi populasi pasien ke dalam kelompok tekanan darah yang berbeda secara statistik, dan berpotensi menjadi
fondasi awal bagi pengembangan sistem diagnosis dini dan stratifikasi risiko hipertensi berbasis data. Pendekatan
ini juga membuka peluang pengembangan aplikasi kesehatan yang bersifat prediktif dan preventif.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa algoritma K-Means Clustering dapat diimplementasikan secara efektif
untuk mengelompokkan individu berdasarkan parameter tekanan darah sistolik dan diastolik melalui pendekatan
pembelajaran tanpa pengawasan (unsupervised learning). Hasil klasterisasi menunjukkan bahwa struktur alami
data tekanan darah paling representatif jika dibagi ke dalam empat klaster utama, yang mencerminkan segmentasi
level tekanan darah dari kondisi relatif rendah hingga tinggi. Pendekatan ini memungkinkan identifikasi pola laten
dalam data klinis tanpa ketergantungan pada label medis, sehingga sesuai untuk tujuan eksploratif dan sebagai
dasar awal pengembangan sistem pendukung keputusan medis berbasis data. Pemanfaatan metode Elbow dalam
penentuan jumlah klaster serta visualisasi menggunakan Principal Component Analysis (PCA) turut memperkuat
keandalan hasil klasterisasi dengan menunjukkan pemisahan klaster yang relatif jelas. Meskipun klaster yang
dihasilkan tidak secara langsung merepresentasikan batas klasifikasi klinis hipertensi, hasil ini tetap relevan untuk
membantu segmentasi pasien berdasarkan kemiripan profil tekanan darah secara statistik dan objektif.

Penelitian ini memiliki keterbatasan karena menggunakan dataset publik yang belum divalidasi secara klinis.
Oleh karena itu, penelitian lanjutan disarankan untuk melibatkan data dari institusi layanan kesehatan nyata,
integrasi variabel klinis tambahan, serta penerapan metode evaluasi yang lebih komprehensif guna meningkatkan
akurasi dan relevansi klinis model. Ke depan, pendekatan ini berpotensi dikembangkan sebagai komponen awal
dalam sistem diagnosis dan stratifikasi risiko hipertensi yang lebih adaptif dan personal.
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