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ARTICLE INFO  ABSTRACT 

Article History:  Abstract:  Hypertension is a deadly disease wihtout any symptoms. The 
high cases of hypertension in Indonesian poses a challenge for health 
development in Indonesia because treating people with hypertension 
takes a long time and costs a lot. To find out the factors that influence 
hypertensive patients and reduce the death rate, an intelligent system is 
needed to classify hypertensive patients early. The methods used for 
Classification Analysis Regression Trees and Iterative Dechotomizer 3. 
The results of this study show that the Classification Analysis 
Regression Trees method produces an accuracy of 93,75%. Meanwhile, 
the Iterative Dechotomizer 3 method produces a low accuracy of 87,5%. 
So the Classification Analysis Regression Trees method is better at 
classifying hypertensive patients than the Iterative Dichotomizer 3 
method. Variables that effect it are produced by the classification 
analysis regression trees  method namely diastolic blood pressure and 
iterative dichotomizer 3 namely heredity as parent node. 

Abstrak: Hipertensi merupakan salah satu penyakit yang mematikan 

tanpa disertai gejala. Tingginya kasus hipertensi di Indonesia 

menyebabkan tantangan bagi pembangunan kesehatan di Indonesia 

karena perawatan penderita hipertensi membutuhkan waktu yang lama 

dan biaya yang tidak sedikit. Untuk mengetahui faktor yang 

mempengaruhi pasien hipertensi serta mengurangi angka kematian 

diperlukan sistem cerdas untuk mengklasifikasikan pasien hipertensi 

secara dini. Metode yang digunakan untuk pengklasifikasian yaitu 

Classification Analysis Regression Trees dan Iterative Dichotomizer 3. 

Adapun hasil dari penelitian ini diperoleh bahwa metode Classification 
Analysis Regression Trees menghasilkan akurasi sebesar 93,75%. 

Sedangkan metode Iterative Dichotomizer 3 menghasilkan akurasi yang 

rendah yaitu 87,5%. Sehingga Metode Classification Analysis Regression 
Trees lebih baik dalam mengklasifikasikan pasien hipertensi 

dibandingkan metode Iterative Dichotomizer 3. Variabel yang 

mempengaruhinya yang dihasilkan oleh metode Classification Analysis 
Regression Trees yaitu tekanan darah diastolik dan Iterative 
Dichotomizer 3 yaitu Keturunan sebagai parent node. 
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A. LATAR BELAKANG  

Hipertensi adalah suatu keadaan dimana tekanan darah meningkat melebihi batas 

normal. Seseorang dikatakan hipertensi bila memiliki tekanan darah sistolik  ≥ 140 

mmHg dan atau tekanan darah diastolik ≥ 90 mmHg, pada pemeriksaan yang berulang 

(Hastuti, 2022). Hipertensi atau penyakit tekanan darah tinggi adalah kondisi kronis 

yang ditandai dengan peningkatan tekanan darah pada dinding arteri. Kondisi ini 

menyebabkan jantung bekerja lebih keras untuk mengedarkan darah melalui pembuluh 

darah ke seluruh tubuh. Hal ini dapat mengganggu aliran darah, merusak pembuluh 

darah bahkan menyebabkan penyakit degeneratif, hingga kematian. Hipertensi sering 

kali disebut sebagai pembuluh gelap (silent Killer), karena termasuk penyakit yang 

mematikan tanpa disertai dengan gejala lebih dahulu (Yudha, et al., 2018). 

Hipertensi merupakan penyakit yang sampai sekarang banyak ditemukan di dunia, 

bahkan hingga saat ini kasus hipertensi terus meningkat seiring kemajuan zaman yaitu 

dengan perubahan pola hidup yang tidak sehat (Arum, 2019). Hipertensi sampai saat ini 

masih menjadi tantangan utama pembangunan kesehatan di Indonesia karena tingginya 

angka prevalensi hipertensi. Hipertensi memiliki faktor risiko yang menyebabkan beban 

utama bagi negara berkembang, karena perawatan penderita hipertensi membutuhkan 

waktu yang lama dan biaya yang tidak sedikit. Kejadian dan prevalensi hipertensi terus 

meningkat di seluruh dunia.  

Berdasarkan prediksi WHO pada tahun 2025 prevalensi hipertensi di seluruh dunia 

pada orang dewasa mencapai 29,2% (Depkes RI, 2007). Hipertensi merupakan satu dari 

sepuluh penyakit yang menyebabkan mortalitas Asia. Kasus hipertensi meningkat 

disebabkan karena masih terbatasnya akses dalam pengobatan dan sedikitnya 

pengetahuan akan hipertensi. Menurut Kurnia, Anih dan Ners dalam bukunya self 

management hipertensi, banyak faktor risiko yang mempengaruhi pasien hipertensi 

diantaranya yaitu jenis kelamin, usia, tekanan darah sistolik, tekanan darah diastolik, 

obesitas, keturunan, dan penyakit penyerta. 

Berdasarkan penjelasan di atas, diperlukan suatu sistem cerdas yang dapat 

mengklasifikasikan hipertensi secara dini berdasarkan kondisi pasien. Klasifikasi 

berkaitan erat dengan Data Mining karena ada banyak metode klasifikasi di dalamnya. 

Untuk melakukan pengklasifikasian pada pasien hipertensi digunakan metode 

Classification Analysis Regression Trees (CART) dan Iterative Dechotomizer 3 (ID3) untuk 

mengatasi adanya dugaan hubungan antara faktor-faktor yang mempengaruhi pasien 

hipertensi.  

Classification Analysis Regression Trees (CART) pertama kali diperkenalkan oleh 

oleh Breiman, Friedman, Olshen dan Stone pada tahun 80-an. Classification Analysis 

Regression Trees (CART) dikembangkan untuk melakukan analisis klasifikasi terhadap 

variabel respon nominal, ordinal maupun kontinu. CART juga dapat menyeleksi variabel 

yang paling penting dan variabel interaksi saat menentukan hasil atau variabel 

prediktor (Misshuari, et al., 2020). 

Algoritma CART  memiliki beberapa kelebihan dibandingkan dengan algoritma 

yang lain seperti, variabel dependen ataupun independen dalam CART tidak  terikat oleh 
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asumsi distribusi tertentu, dapat mengetahui interaksi antar variabel independen dan 

hasil klasifikasi yang lebih mudah dipahami, dan tidak berlaku adanya transformasi data 

(Jatmiko, et al., 2019). Jika variabel dependen kontinu, pohon yang dihasilkan disebut 

pohon regresi (regression tree), tetapi jika variabel dependennya kategoris, pohon yang 

dihasilkan disebut pohon klasifikasi (classification tree).  

Terdapat 3 tahapan dalam pembangunan Algoritma CART (Sauddin, et al., 2019) 

yaitu sebagai berikut: 

1. Pembentukan pohon Klasifikasi 

Pemilahan pemilah disetiap simpul digunakan untuk mendapatkan simpul yang 
tingkat kehomogenanan nilai variabelnya paling besar. Pada proses pemilahan sampel 
yang dipilih didasarkan pada aturan kriteria pemilihan terbaik (goodness-of split). Untuk 
menghitung tingkat keheterogenan suatu kelas melalui suatu node tertentu dalam pohon 
klasifikasi menggunakan impurity measure i(t) yang mampu mendapatkan fungsi 
pemilah yang optimal. Fungsi impurity measure i(t) yang digunakan yaitu indeks gini 
(Distante, et al., 2020). Jika kelas objek dinyatakan  dengan k, k=1,2,....,m, dimana m 
adalah jumlah kelas untuk variabel/output respon y (Misshuari, et al., 2020). Bentuk 
Umum dari Indeks Gini pada simpul t kelas ke-j adalah sebagai berikut : 
                                                                  𝑖(𝑡) = 1 − ∑ 𝑝2(𝑗|𝑡)𝑘

𝑗=1     (1) 

Selanjutnya pembentukan pohon akan berhenti jika sudah mencapai batas 
maksimum level yang telah ditentukan pada kriteria pohon maksimal (Insan, et al., 
2020). Pemisahan pohon pada simpul t akan menjadi 𝑡𝑅 dan 𝑡𝐿 dengan menggunakan 
persamaan berikut: 
                                                                𝑅(𝑡) > 𝑅(𝑡𝑅) + 𝑅(𝑡𝐿)                                                           (2) 
dengan, 𝑅(𝑡)  adalah jumlah simpangan kuadrat dari simpul t, 𝑅(𝑡𝑅) adalah jumlah 
simpangan kuadrat dari simpul kanan pada simpul t, dan 𝑅(𝑡𝐿)  adalah Jumlah 
simpangan kuadrat dari simpul kiri pada simpul t. 

Tahap selanjutnya dalam pembentukan pohon klasifikasi CART adalah proses 
pelabelan kelas (class assignment). Pelabelan pada terminal node berdasarkan aturan 
jumlah anggota kelas terbanyak yang ada pada variabel respon, (Ikhsan, et al., 2022) jika: 

                                                         𝑃(𝑗0|𝑡) = 𝑚𝑎𝑥𝑗𝑃(𝑗|𝑡) = 𝑚𝑎𝑥𝑗
𝑁𝑡(𝑡)

𝑁(𝑡)
                                 (3) 

dengan 𝑗0 adalah label kelas untuk simpul terminal t yang memberikan nilai dugaan 
kesalahan klasifikasi pada simpul t terbesar. 
2. Pemangkasan Pohon Klasifikasi 

Semakin banyak pemilahan yang dilakukan maka tingkat akurasi akan semakin 

tinggi. Sehingga dapat diatasi dengan pemangkasan pada pohon klasifikasi maksimal 

untuk mendapatkan pohon klasifikasi optimal. Ukuran pemangkasan yang digunakan 

untuk memperoleh ukuran pohon yang optimal, yaitu: 

                                                      𝑅(𝑇) = ∑ 𝑟(𝑡)𝑃(𝑡) = ∑ 𝑅(𝑡)𝑡∈�̃�𝑡∈�̃�   (4) 

Algoritma klasifikasi lainnya yaitu iterative dichotomizer 3. Iterative Dichotomizer 3 
merupakan algoritma pembelajaran paling dasar pada pohon keputusan yang 
melakukan pencarian secara menyeluruh data semua kemungkinan pohon keputusan 
dikembangkan oleh J. Ross Quinlan sejak tahun 1989 (Jollyta, et al., 2020). Algoritma ID3 
dapat diimplementasikan menggunakan fungsi rekursif. Algoritma ID3 membangun 
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pohon keputusan dari atas ke bawah, mulai dengan mengidentifikasi variabel, kemudian 
mengevaluasi setiap variabel tersebut dengan menggunakan kumpulan data sampel. 

Kelebihan dari algoritma iterative dichotomizer 3 adalah dapat menetapkan aturan 
yang mudah dipahami, membangun pohon keputusan dengan aman, dan hanya 
memerlukan beberapa percobaan variabel hingga semua data diklasifikasikan. Untuk 
membangun pohon keputusan algoritma iterative dichotomizer 3 menggunakan variabel 
dengan informasion gain tertinggi yang akan dijadikan root (Kustiyahningsih, et al., 
2021). 

Langkah-langkah dalam membangun Algoritma ID3  (Salsabila, et al., 2023), 
sebagai berikut. 
1. Menghitung nilai entropy dan information gain dari setiap atribut. 

Entropy dapat dihitung menggunakan persamaan  (Tarigan, et al., 2019) berikut : 

                                      𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) =  ∑ −𝑝𝑖𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖
𝑘
𝑖=1   (5) 

dengan, 𝑆  merupakan himpunan kelas klasifikasi (data set), 𝑘  merupakan 
banyaknya kelas klasifikasi dan 𝑝𝑖 = proposi untuk kelas i 

Setelah mendapatkan nilai entropy untuk suatu kumpulan data, maka dapat 
mengukur efektivitas suatu atribut dalam mengklasifikasikan data menggunakan 
information gain. Untuk menghitung information gain menggunakan persamaan 
berikut:  

                            𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝐴) = 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆)  − ∑
|𝑆𝑖|

|𝑆|
𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑘

𝑖=1 𝑆𝑖) (6) 

dengan, A merupakan variabel pada S, |𝑆𝑖| merupakan jumlah sampel untuk i, |𝑆| 
merupakan keseluruhan sampel data dan 𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 (𝑆𝑖) merupakan 𝑒𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦 tiap 
sampel bernilai i. 

2. Memilih variabel yang memiliki nilai information gain paling besar yang akan 
menjadi root node. 

3. Membentuk node yang berisi variabel tersebut. 
4. Mengulangi proses perhitungan information gain yang akan terus dilakukan sampai 

setiap data telah termasuk ke dalam kelas yang sama. 
Penelitian yang dilakukan oleh Hana, Fida Maisa., et al. (2023) menggunakan 

Classification Analysis Regression Tress (CART) untuk Klasifiksi penyakit diabetes 

menghasilkan tingkat akurasi pohon klasifikasi dengan pruning dan prepruning 

menghasilkan akurasi yang cukup besar yaitu 96,15%. Sedangkan klasifikasi dengan 

algoritma CART tanpa pruning dan prepurning menghasilkan akurasi yang sempurna 

yaitu sebesar 100%. Dalam hal ini penerapan Classificaton and regression trees mampu 

mampu memprediksi  dengan baik. (Hana, et al., 2023) 

Penelitian yang menggunakan metode Iterative Dichotomizer 3 (ID3) dilakukan 

oleh Irwan, et al. (2022) yang meneliti tentang pohon keputusan dalam memprediksi 

masa studi mahasiswa UIN Alauddin Makassar menggunakan algoritma ID3 dan C4.5.  

Tingkat akurasi klasifikasi model pada metode ID3  sebesar 90,91% dan akurasi C4.5 

sebesar 78,79%. Hal ini menunjukkan model yang dihasilkan algoritma ID3 lebih baik 

dibandingkan C4.5 (Irwan, 2022). 
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Berdasarkan penelitian sebelumnya algoritma CART dan ID3 memiliki akurasi 

yang baik dalam mengklasifikasikan suatu data sehingga peneliti ingin membandingkan 

peforma kedua metode ini untuk memprediksi pasien hipertensi. Dimana metode 

klasifikasi digunakan untuk mengetahui faktor yang mempengaruhi pasien hipertensi di 

Rumah Sakit Umum Dr. Pirngadi Kota Medan. 

 

B. METODE PENELITIAN 

Jenis penelitian yang digunakan Classification Analysis Regression Tress (CART) dan 

Iterative Dichotomizer 3 (ID3) pada penelitian ini adalah pendekatan studi literatur dan 

kuantitatif. Studi literatur adalah proses mengumpulkan referensi sebagai acuan untuk 

memecahkan sebuah permasalahan dengan mempelajari dan mengkaji buku-buku, 

jurnal serta artikel. Penelitian kuantitatif adalah metode penelitian dengan menganalisis 

populasi dan sampel tertentu dengan menguji hipotesis menggunakan teori yang sudah 

ada sebelumnya. 

Populasi pada penelitian ini adalah pasien hipertensi Rumah Sakit Umum Daerah Dr. 

Pirngadi Kota Medan dengan jumlah pasien sebesar 429 orang. Sampel yang digunakan 

pada penelitian ini sebesar 81 orang. Teknik pengambilan sampel pada penelitian ini 

yaitu menggunakan teknik pengambilan sampel acak atau random sampling/probability 

sampling. Penelitian ini menggunakan variabel respon dan variabel prediktor, sebagai 

berikut: 

1. Variabel respon yang digunakan adalah kejadian hipertensi menggunakan skala 
nominal.  

𝑌(𝑥) = {
1
0

      
, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ℎ𝑖𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖 𝑃𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟

, 𝑗𝑖𝑘𝑎 𝑥 ℎ𝑖𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖 𝑠𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟
 

2. Variabel prediktor yang digunakan yaitu variabel yang berpengaruh dalam kejadian 
hipertensi, Variabel-variabel tersebut adalah sebagai berikut: 

Tabel 1. Variabel Prediktor 
No. Variabel Keterangan Kategori Skala 

1. 𝑋1 Jenis Kelamin 1. Laki-laki 

2. Perempuan 

Nominal 

2. 𝑋2 Usia - Rasio 

3. 𝑋3 Tekanan Darah Sistolik - Rasio 

4. 𝑋4 Tekanan Darah Diastolik - Rasio 

5. 𝑋5 Berat Badan - Rasio 

6. 𝑋6 Keturunan 1. Ada 

2. Tidak Ada 

Nominal 

7. 𝑋7 Penyakit Lain 1. Ada 

2. Tidak Ada 

Nominal 
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C. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Data penelitian menggunakan data pasien hipertensi yang didapatkan dari rekam 

medis Rumah Sakit Umum DR. Pirngadi Kota Medan tahun 2022 dengan sampel data 

sebanyak 81 data pasien hipertensi. Berdasarkan hasil survei yang dilakukan 

terdapat 17 pasien hipertensi sekunder dan 64 pasien hipertensi primer. Dari 

keseluruhan data yang berjumlah 81 pasien, diambil sebanyak 65 pasien (80%) 

sebagai data training untuk membentuk pohon klasifikasi dan 16 pasien (20%) 

sebagai data testing untuk melihat kemampuan pohon klasifikasi dalam memprediksi 

pasien hipertensi.  

  Classification Analysis Regression Trees 

Setelah dilakukan pembagian data langkah selanjutnya yaitu pemilahan pemilah 

dengan menggunakan goodness of split. Nilai tertinggi goodness of split akan menjadi 

parent node. Nilai goodness of split pada masing-masing simpul dapat dilihat pada 

Tabel 2. 

Tabel 2. Goodness Of Split masing-masing variabel 

No Variabel 

Pemilah 

Goodness Of Split Candidat Split 

Kiri 

Candidat Split 

Kanan 

1. Jenis Kelamin Laki-laki Perempuan 0,1619 

2. Usia Muda Parobaya, Tua -0,2732 

3. Usia Parobaya Muda,Tua 0,0999 

4. Usia Tua Muda, Parobaya 0,1216 

5. Tekanan Darah 

Sistolik 

Normal Tinggi, Sangat 

Tinggi 
-0,1149 

6. Tekanan Darah 

Sistolik 

Tinggi Normal, Sangat 

Tinggi 
0,1611 

7. Tekanan Darah 

Sistolik 

Sangat Tinggi Normal, Tinggi 
0,1471 

8. Tekanan Darah 

Diastolik 

Normal Tinggi, Sangat 

Tinggi 
0,1819 

9. Tekanan Darah 

Diastolik 

Tinggi Normal, Sangat 

Tinggi 
0,1162 

10. Tekanan Darah 

Diastolik 

Sangat Tinggi Normal, Tinggi 
-0,029 

11. Berat Badan < 65  ≥ 65  0,1471 

12. Keturunan Ya Tidak 0,1256 

13. Penyakit Penyerta Ya Tidak 0,1216 

 

Berdasarkan tabel diatas dapat dilihat bahwa nilai goodness of split tertinggi 

adalah  0,1819 pada candidat simpul 8. Sehingga calon simpul 8 yaitu tekanan darah 

diastolik menjadi parent node. Simpul ini mengalami pemilahan menjadi tekanan 

darah diastolik normal sebagai cabang kiri dan tekanan darah diastolik tinggi dan 

sangat  tinggi sebagai cabang kanan. Simpul-simpul ini akan terus mengalami 

pemilahan sampai dengan terminal node. 
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Gambar 1. Pemilahan pemilah simpul utama (Parent Node) 

Kemudian melakukan pelabelan pada setiap node berdasarkan aturan jumlah 

anggota terbanyak dengan menggunakan persamaan (3). Proporsi yang terbesar 

menjadi label kelas sebuah simpul. Perhitungan pelabelan node pada simpul 1 yaitu 

sebagai berikut. 

𝑃(𝐻𝑖𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖 𝑃𝑟𝑖𝑚𝑒𝑟|1)          =  
51

65
= 0,7692  

𝑃(𝐻𝑖𝑝𝑒𝑟𝑡𝑒𝑛𝑠𝑖 𝑆𝑒𝑘𝑢𝑛𝑑𝑒𝑟|1)     =  
14

65
= 0,2308  

Maka, Simpul 1 diberi label hipertensi primer karena proporsi kelas hipertensi 

primer lebih besar daripada kelas hipertensi sekunder. Lakukan perhitungan 

pelabelahan node hingga simpul 13. 

Langkah selanjutnya yaitu pemangkasan pohon klasifikasi dengan mengambil 

simpul kiri dan simpul kanan pada simpul t. Jika simpul kanan dan simpul kiri 

memenuhi persamaan 𝑅(𝑡) = 𝑅(𝑡𝐿) + 𝑅(𝑡𝑅), maka simpul kiri dan simpul kanan 

dipangkas. Pemangkasan pohon klasifikasi dapat menggunakan persamaan (4). Pada 

simpul 8 sebagai nilai 𝑅(𝑡)diperoleh, 

𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8)     = 1 − 𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑗|𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8) = 1 − 0,8182 = 0,1818  

𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8)     =
11

65
= 0,1692  

𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8)     = 𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8) ∗ 𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8) = 0,1818 ∗ 0,1692 = 0,0308       

Kemudian menghitung nilai 𝑅(𝑡𝐿) dan 𝑅(𝑡𝑅) pada simpul 14 dan simpul 15. Pada 

simpul 14 diperoleh, 

𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14)     = 1 − 𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑗|𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14) = 1 − 0,75 = 0,25   

𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14)    =
4

65
= 0,0615  

𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14)    = 𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14) ∗ 𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14) = 0,25 ∗ 0,0615 = 0,0154  

Pada simpul 15 diperoleh, 

𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15)     = 1 − 𝑚𝑎𝑥𝑃(𝑗|𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15) = 1 − 0,8571 = 0,1429   

𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15)    =
7

65
= 0,1077  

𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15)    = 𝑟(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15) ∗ 𝑃(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15) = 0,1429 ∗ 0,1077 = 0,0154   

Maka, 

𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 14) + 𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 15) = 0,0154 + 0,0154 = 0,0308 = 𝑅(𝑠𝑖𝑚𝑝𝑢𝑙 8)  

Proses pemangkasan pohon dilakukan sampai tidak ada lagi kemungkinan adanya 

pemangkasan. Sehingga pohon klasifikasi setelah dilakukan proses pemangkasan 

dapat dilihat pada Gambar 2. 
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Gambar 2. Pohon Klasifikasi setelah dilakukan pemangkasan 

 

Selanjutnya, dilakukan pengujian akurasi untuk mengetahui tingkat keakuratan 

model yang diperoleh. Berdasarkan pohon pengklasifikasian CART pada Gambar 2, 

akurasi model dihitung menggunakan data testing. Berikut ini perhitungan tingkat 

akurasi ketepatan klasifikasinya dapat dilihat pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Ketetapan Akurasi Klasifikasi Pohon Klasifikasi 

Observasi 
Prediksi 

Total 
Primer Sekunder 

Primer 13 0 13 

Sekunder 1 2 3 

Total 14 2 16 

1 − 𝐴𝑃𝑃𝐸𝑅 =
13 + 2

16
 𝑥 100% = 93,75 % 

Berdasarkan perhitungan nilai akurasi pada pohon klasifikasi CART diperoleh 

sebesar 93,75%. Selanjutnya nilai akurasi ini akan dibandingkan dengan metode ID3 

untuk melihat algoritma yang paling baik dalam mengklasifikasikan pasien hipertensi 

 

Iterative Dichotomizer 3 (ID3) 

Pembentukkan aturan pada algoritma ID3 dilakukan dengan membentuk pohon 

keputusan berdasarkan nilai gain tertinggi dari setiap variabel. Perhitungan nilai 

entropy dan gain menggunakan data training. Langkah pertama menghitung nilai 

entropy semua data dengan menggunakan persamaan (5) sebagai berikut. 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑆) =  ∑ −𝑝1𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖
𝑘
𝑖=1   

                        = − (
51

65
𝑙𝑜𝑔2

51

65
) − (

14

65
𝑙𝑜𝑔2

14

65
)  

                  = 0,7517 

Kemudian mengitung entropy total dengan variabel masing-masing. Sebagai 

contoh nilai entropy variabel usia sebagai berikut: 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑈𝑠𝑖𝑎, 𝑀𝑢𝑑𝑎)           =  ∑ −𝑝1𝑙𝑜𝑔2𝑝𝑖
𝑘
𝑖=1    

                                                       = − (
1

2
𝑙𝑜𝑔2

1

2
) − (

1

2
𝑙𝑜𝑔2

1

2
)  

                                                       = 1 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑈𝑠𝑖𝑎, 𝑃𝑎𝑟𝑜𝑏𝑎𝑦𝑎)   = − (
16

21
𝑙𝑜𝑔2

16

21
) − (

5

21
𝑙𝑜𝑔2

5

21
)  
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                                                       = 0,7919 

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑈𝑠𝑖𝑎, 𝑇𝑢𝑎)               = − (
34

42
𝑙𝑜𝑔2

34

42
) − (

8

42
𝑙𝑜𝑔2

8

42
)  

                                                       = 0,7025  

Lakukan perhitungan entropy total pada semua variabel. Selanjutnya untuk 

mendapatkan root node (simpul utama) maka dihitung nilai information gain semua 

variabel menggunakan persamaan (6) sebagai berikut. 

𝐺𝑎𝑖𝑛(𝑆, 𝑈𝑠𝑖𝑎)       = 0,7517 − (
2

65
(1) +

21

65
(0,7919) +

42

65
(0,7024))  

                                  = 0,1111 

Tabel 4. Hasil Perhitungan Information Gain 

Node Variabel Values Jumlah 

Kasus 

Primer Sekunder Entropy Gain 

1 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

 
Total 65 51 14 0,7517  

 

Usia  

Muda 2 1 1 1 0,0111 

Parobaya 20 16 5 0,7919 

Tua 42 34 8 0,7025 

Tekanan 

Darah 

Sistolik 

Normal 8 5 3 0,9544 0,0189 

Tinggi  31 24 7 0,7706 

Sangat Tinggi 26 22 4 0,6194 

Tekanan 

Darah 

Sistolik 

Normal 31 21 10 0,9072 0,0481 

Tinggi  22 19 3 0,5746 

Sangat Tinggi 12 11 1 0,4138 

Berat 

Badan 

<65 39 29 10 0,8213 0,0111 

>65 26 22 4 0,6194 

Keturunan 
Ya  21 13 8 0,9587 0,0529 

Tidak 44 38 6 0,5746 

Penyakit 

Penyerta 

Ya  42 34 8 0,7025 0,0047 

Tidak 23 17 6 0,8281 

Jenis 

Kelamin 

Laki-Laki 32 25 7 0,7579 0 

Perempuan 33 26 7 0,7455 

 

Berdasarkan hasil perhitungan nilai gain pada Tabel 4 maka diperoleh nilai 

tertinggi yaitu variabel keturunan sebesar 0,0529, sehingga variabel keturunan akan 

menjadi root node pada pohon klasifikasi. Variabel keturunan memiliki 2 kategori 

yaitu ya dan tidak yang akan dijadikan cabang dari root node keturunan. Setelah 

dilakukan rekursif terhadap node-node yang lain dan pada terminal node maka 

diperoleh pohon keputusan dengan 12 terminal node dapat dilihat pada Gambar 3. 
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Gambar 3. Pohon Klasifikasi ID3 

Selanjutnya, dilakukan pengujian akurasi untuk mengetahui tingkat keakuratan 

model yang diperoleh. Berdasarkan pohon pengklasifikasian ID3 pada Gambar 3, 

akurasi model dihitung menggunakan data testing. Berikut ini perhitungan tingkat 

akurasi ketepatan klasifikasinya dapat dilihat pada Tabel 5. 

 

Tabel 5. Hasil Ketetapan Akurasi Klasifikasi Pohon Klasifikasi 

Observasi 
Prediksi 

Total 
Primer Sekunder 

Primer 13 0 13 

Sekunder 2 1 3 

Total 15 1 16 

 

1 − 𝐴𝑃𝑃𝐸𝑅 =
13 + 2

16
 𝑥 100% = 93,75 % 

 

Berdasarkan perhitungan nilai akurasi pada pohon klasifikasi CART diperoleh 

sebesar 93,75%. 

 

D. SIMPULAN DAN SARAN 

Hipertensi dijuluki sebagai silent killer atau pembunuh diam-diam karena penyakit 

ini tidak memiliki gejala yang spesifik, dapat menyerang siapa saja, kapan saja, bahkan 

berujung kematian. Sehingga dibutuhkan suatu sistem cerdas yang dapat 

mengklasifikasikan pasien hipertensi. Dengan menggunakan algoritma Classification 

Analysis Regression Trees dan Iterative Dichotomizer 3 menghasilkan klasifikasi pasien 

hipertensi di rumah sakit umum daerah Dr. Pirngadi kota Medan bahwa tingkat akurasi 

ketetapan klasifikasi menggunakan Classification Analysis Regression Trees (CART) 

sebesar 93,75%. Sedangkan nilai akurasi pada Iterative Dechotomizer 3 (ID3) sebesar 

87,5%. Sehingga dapat disimpulkan metode Classification Analysis Regression Trees 

(CART) lebih baik dibandingkan dengan metode Iterative Dechotomizer 3 (ID3)  dalam 

mengklasifikasikan pasien hipertensi. 
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Variabel yang sangat mempengaruhi pada metode Classification Analysis 

Regression Trees yaitu tekanan darah diastolik. Sedangkan pada metode Iterative 

Dichotomizer 3 (ID3) variabel yang sangat mempengaruhi yaitu variabel keturunan.  
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