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ABSTRAK

Hipertensi merupakan penyakit kronis yang berpotensi menimbulkan berbagai komplikasi serius, seperti
penyakit jantung, stroke, dan gangguan ginjal, sehingga pemetaan risiko pasien menjadi penting dalam upaya
pencegahan dan penanganannya. Peningkatan jumlah kasus hipertensi dari tahun ke tahun menunjukkan
perlunya analisis pola kesehatan untuk memahami karakteristik pasien secara lebih komprehensif. Penelitian ini
bertujuan mengelompokkan pasien hipertensi berdasarkan variabel umur, jenis kelamin, indeks massa tubuh
(BMI), tekanan darah sistolik, dan tekanan darah diastolik menggunakan metode Affinity Propagation (AP).
Metode AP merupakan teknik clustering unsupervised yang mampu menentukan jumlah klaster secara otomatis
melalui pemilihan exemplar sebagai pusat Klaster. Tahapan penelitian meliputi pembersihan data, penghapusan
data duplikat, serta transformasi data menggunakan Robust Scaler. Berdasarkan pengaturan parameter terbaik,
metode AP menghasilkan 12 klaster dengan nilai Silhouette Coefficient sebesar 0,26, yang menunjukkan
kualitas pemisahan klaster cukup baik. Hasil klasterisasi ini diharapkan dapat memberikan gambaran
karakteristik kelompok pasien hipertensi serta mendukung strategi deteksi dini dan penanganan medis yang

lebih tepat sasaran.

Kata kunci : Pasien Hipertensi, Clustering, Affinity Propagation, Silhouette Coefficient

1. PENDAHULUAN

Hipertensi atau tekanan darah tinggi adalah
kondisi ketika tekanan darah di dalam pembuluh
arteri meningkat melebihi batas normal [1]. Pada
orang dewasa, seseorang dikategorikan hipertensi
apabila tekanan sistolik mencapai >140 mmHg dan
tekanan diastolik >90 mmHg, sementara tekanan
darah normal berada di kisaran 120/80 mmHg [2].
Penyakit ini dikenal sebagai “silent killer” karena
umumnya tidak menampakkan gejala yang jelas,
sehingga banyak penderita baru mengetahui setelah
terjadi komplikasi serius [3].

Secara global, hipertensi menjadi salah satu
penyakit tidak menular dengan prevalensi tinggi.
WHO pada tahun 2025, memperkirakan sekitar 1,4
miliar orang dewasa berusia 30-79 tahun di dunia
menderita  hipertensi,  terutama  di  negara
berpenghasilan rendah dan menengah [4]. Di
Indonesia, Riskesdas 2018 mencatat peningkatan
prevalensi hipertensi dari 26,4% pada tahun 2013
menjadi 34,1% pada tahun 2018 [5]. Di tingkat
daerah, Kota Surabaya menempati posisi ketiga
sebagai wilayah dengan jumlah kasus hipertensi
terbanyak di Provinsi Jawa Timur, yaitu mencapai
102.599 kasus (45,32%) pada tahun 2017 [6].

Tingginya angka kejadian ini menimbulkan
masalah kesehatan yang serius, terutama karena
hipertensi berkontribusi pada berbagai penyakit serius
seperti stroke, serangan jantung, gagal ginjal, dan
kerusakan organ lainnya [3]. Risiko terjadinya
hipertensi dipengaruhi oleh sejumlah faktor, seperti
usia, genetik, tingkat aktivitas fisik, stres, serta
kepatuhan dalam menjalani pengobatan [7].

Meskipun upaya deteksi dini telah banyak
dilakukan, masih terdapat kesenjangan dalam
penatalaksanaan hipertensi. Sebagian besar pasien
baru mengakses layanan kesehatan ketika penyakit
telah memasuki fase lanjut, sehingga penanganan
yang diberikan menjadi kurang optimal. Selain itu,
karakteristik pasien hipertensi yang beragam, baik
dari aspek kondisi Kklinis maupun faktor risiko,
menyulitkan tenaga kesehatan dalam menentukan
strategi penanganan yang tepat. Permasalahan utama
yang dihadapi adalah belum adanya pendekatan yang
mampu mengelompokkan pasien hipertensi secara
sistematis  berdasarkan kesamaan  Kkarakteristik,
sehingga pola penting dalam data pasien belum
dimanfaatkan secara optimal. Oleh karena itu, teknik
analisis data dan pembelajaran mesin banyak
digunakan untuk mengidentifikasi pola tersembunyi
yang mendukung pengambilan keputusan klinis [8].

Berdasarkan kondisi tersebut, penelitian ini
bertujuan untuk melakukan pengelompokan pasien
hipertensi  berdasarkan karakteristik dasar yang
dimiliki masing-masing pasien. Melalui proses
pengelompokan ini, diharapkan diperoleh gambaran
mengenai pola karakteristik pasien, sehingga dapat
menjadi  landasan dalam merumuskan strategi
penanganan serta perawatan yang lebih sesuai dengan
kebutuhan. Untuk mencapai tujuan tersebut,
penelitian ini menggunakan metode clustering agar
proses pengelompokan dapat dilakukan secara
objektif dan selaras dengan distribusi data pasien.

Clustering menjadi salah satu teknik analisis
data yang sesuai untuk tujuan tersebut karena mampu
mengidentifikasi pola tersembunyi tanpa memerlukan
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label atau kategori awal. Metode ini bekerja dengan
mengelompokkan data berdasarkan  kemiripan
karakteristik, sehingga tiap cluster menggambarkan
kelompok pasien dengan kondisi yang serupa.
Beragam metode clustering telah dikembangkan,
seperti  K-Means, DBSCAN, dan hierarchical
clustering. Namun, sebagian besar metode tersebut
mengharuskan penentuan jumlah cluster di awal,
yang dapat menjadi kendala ketika struktur data tidak
diketahui dengan jelas. Oleh karena itu, diperlukan
pendekatan yang lebih fleksibel dalam menentukan
jumlah kelompok secara otomatis.

Untuk mengatasi  permasalahan tersebut,
metode clustering yang digunakan dalam penelitian
ini adalah Affinity Propagation. Affinity Propagation
(AP) adalah algoritma clustering yang bekerja
menggunakan mekanisme message-passing, Yaitu
proses pertukaran pesan antar titik data untuk
menentukan titik mana yang paling cocok menjadi
pusat cluster (exemplar). Proses pembentukan cluster
pada AP dipengaruhi oleh beberapa parameter seperti
preferences, damping factor, dan jumlah iterasi.
Setelah cluster terbentuk, kualitas pengelompokan
dievaluasi menggunakan Silhouette Coefficient guna
memastikan bahwa struktur cluster yang dihasilkan
benar-benar merepresentasikan pola dalam data [9].

Berdasarkan latar belakang tersebut, tingginya
kasus hipertensi serta beragamnya karakteristik
pasien menunjukkan perlunya pendekatan yang lebih
tepat dalam memahami pola kondisi pasien. Dengan
menerapkan metode Affinity Propagation, penelitian
ini diharapkan mampu menghasilkan pengelompokan
pasien hipertensi yang lebih akurat serta mendukung
penyusunan strategi penanganan yang lebih efektif.

2. TINJAUAN PUSTAKA
2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian oleh Tika Purnama Putri dan Febriani
berjudul “Clustering Data Cuti Sakit Menggunakan
Algoritma Affinity Propagation” [9] menerapkan
Affinity Propagation untuk mengelompokkan data
cuti sakit karyawan. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pengaturan parameter seperti nilai preferensi
median, damping factor 0,9, dan 100 iterasi
berpengaruh terhadap kualitas cluster yang terbentuk.
Penelitian ini berhasil mengungkap pola kesehatan
karyawan berdasarkan departemen, usia, dan jenis
penyakit, sehingga memberikan wawasan bagi
perusahaan dalam menyusun langkah preventif untuk
meningkatkan kesehatan dan produktivitas pekerja.

Penelitian oleh Maulidya Rahmah, Ade Candra,
dan Rahmat Widia Sembiring berjudul “Identifikasi
Predikat Hasil Pengelompokkan Data Kualitas
Udara dengan Menggunakan Affinity Propagation
dan Silhouette Coefficient” [10] menerapkan Affinity
Propagation untuk mengelompokkan data kualitas
udara di Kota Pekanbaru. Data terlebih dahulu
dinormalisasi dengan Z-Score, dan berbagai nilai
damping factor diuji untuk melihat pengaruhnya
terhadap  jumlah  cluster.  Hasil  penelitian

menunjukkan  bahwa kualitas cluster  sangat
dipengaruhi oleh pemilihan parameter, karena variasi
damping factor menghasilkan jumlah klaster yang
berbeda-beda. Temuan ini menegaskan pentingnya
penentuan parameter yang tepat agar hasil clustering
lebih optimal.

Penelitian oleh Dedy Panji Agustino dan tim
berjudul  “Perbandingan Algoritma DBSCAN dan
Affinity Propagation dalam Segmentasi Pelanggan
Tenant  Inkubator  Bisnis” [11]  membahas
perbandingan kinerja DBSCAN dan  Affinity
Propagation (AP) dalam pengelompokan pelanggan
berdasarkan  model RFM. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa AP menghasilkan cluster yang
lebih stabil dan mudah diinterpretasikan, serta
mampu membentuk empat segmen pelanggan dengan
karakteristik yang berbeda. Temuan tersebut
menunjukkan bahwa AP lebih efektif untuk
mendukung  strategi  Customer  Relationship
Management (CRM) perusahaan

2.2. Clustering

Clustering merupakan teknik analisis yang
membagi data ke dalam beberapa klaster dengan
mempertimbangkan kesamaan atribut antar data [12].
Analisis Kklaster berfokus pada megelompokkan data
sehingga objek dalam Kklaster yang sama memiliki
tingkat kemiripan yang tinggi, sementara objek dalam
klaster yang berbeda memiliki karakteristik yang
relatif berbeda [13]. Berdasarkan karakteristik
tersebut, clustering digolongkan sebagai metode
unsupervised learning karena proses
pengelompokannya dilakukan tanpa label kelas.
Clustering juga mampu mengidentifikasi pola atau
struktur tersembunyi dalam suatu data sehingga dapat
menghasilkan informasi yang penting. Selain itu,
metode ini juga dapat diterapkan secara luas pada
berbagai bidang, seperti klasifikasi, pengolahan citra,
dan sistem pengenalan [14].

2.3. Affinity Propagation (AP)

Affinity Propagation (AP) merupakan algoritma
clustering yang mudah digunakan, memiliki
kecepatan tinggi, serta tingkat kesalahan yang rendah
[15]. Selain itu, algoritma ini tidak memerlukan
penentuan pusat cluster di awal, sehingga
mengurangi  terjadinya optimasi  lokal yang
disebabkan oleh pemilihan parameter yang kurang
tepat. Untuk menentukan pusat cluster yang paling
sesuai, AP menggunakan mekanisme message-
passing, yaitu proses pertukaran pesan antar titik data
[16]. Eksemplar pada AP selalu berupa titik data
aktual, berbeda dengan K-Means yang menggunakan
centroid hasil perhitungan. Setiap titik data dianggap
sebagai calon pusat dan pesan yang dikirim selama
iterasi menunjukkan tingkat kesesuaian (affinity)
antar titik hingga diperoleh eksemplar yang paling
representatif. Dengan cara tersebut, AP dapat
membentuk  cluster  secara  otomatis  tanpa
memerlukan penentuan jumlah cluster di awal [17].
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3. METODE PENELITIAN

Dalam penelitian ini, proses analisis dilakukan
melalui beberapa tahapan yang disusun secara
sistematis. Tahapan ini mencakup pengumpulan data,
persiapan data, penerapan model, dan evaluasi hasil
model. Pada tahap awal, analisis statistik deskriptif
digunakan untuk menggambarkan karakteristik umum
data melalui ukuran atau metrik tertentu [18]. Setiap
langkah dirancang untuk memastikan bahwa proses
pengolahan dan pengelompokkan data berlangsung
secara terstruktur sehingga hasil akhir dapat
menggambarkan karakteristik data secara akurat.

3.1. Pengumpulan Data

Tahapan pertama dalam penelitian ini adalah
proses pengumpulan data. Data yang digunakan
merupakan data sekunder yang bersumber dari rekam
medis pasien di Puskesmas Tambak Wedi Surabaya.
Dataset mencakup informasi pasien hipertensi tahun
2024 serta seluruh pasien yang tercatat pada periode
Januari hingga Maret 2024. Variabel yang dianalisis
dalam penelitian ini meliputi (X;) umur, (X,) jenis
kelamin, (X5) Body Mass Index (BMI), (X,) tensi atas
(sistolik), dan (Xs) tensi bawah (diastolik).

Tabel 1. Data Pasien Hipertensi

X1 X2 X3 X4 X5
58 L 26.562 129 93
51 P 25.390 150 80
64 L 25.390 126 80
33 P 28.889 140 90
58 L 23.140 116 78

3.2. Persiapan Data
Tahap selanjutnya dalam penelitian ini adalah

persiapan data. Tahap ini bertujuan untuk
memastikan bahwa data yang digunakan dalam
proses analisis berada dalam kondisi bersih,

terstruktur, dan siap diolah. Tahapan persiapan data

berikut yang akan dilakukan:

a. Pembersihan Data
Pada tahap pembersihan data, dilakukan
serangkaian proses untuk memastikan bahwa data
yang digunakan berada dalam kondisi optimal
sebelum dianalisis lebih lanjut. Langkah pertama
adalah memeriksa missing value pada setiap
variabel, kemudian menangani nilai hilang
tersebut dengan metode yang sesuai agar tidak
menurunkan  kualitas analisis.  Selanjutnya,
dilakukan pengecekan terhadap data duplikat yang
berpotensi menyebabkan bias, dan jika ditemukan
maka baris duplikat akan dihapus. Proses
berikutnya  adalah ~ mengidentifikasi  dan
menangani outlier menggunakan teknik yang
relevan agar nilai ekstrem tidak memengaruhi
hasil pengelompokan. Selain itu, apabila terdapat
variabel kategorikal, dilakukan proses encoding
untuk mengubah kategori menjadi bentuk numerik
agar dapat diproses oleh algoritma clustering.
Proses ini dilakukan untuk memastikan dataset

berada dalam kondisi bersih dan layak digunakan
pada tahap selanjutnya.
b. Transformasi Data

Transformasi data yang akan digunakan pada
penelitian ini adalah robust scaler. Robust Scaler
merupakan salah satu teknik feature scaling yang
digunakan dalam analisis data untuk mengubah
skala variabel agar lebih tahan terhadap
keberadaan outlier atau nilai ekstrem. Keberadaan
outlier dapat memengaruhi perhitungan statistik
seperti rata-rata dan simpangan baku, sehingga
berpotensi memberikan dampak besar terhadap
hasil analisis [19]. Berikut rumus robust scaler
ditunjukkan pada persamaan (1).

X —Q
CH-a @

Keterangan,
z : Hasil Transformasi
x - Nilai awal feature
Q, : Median dari feature
Qs . Kuartil ketiga dari feature
0. . Kuartil pertama dari feature

3.3. Affinity Propagation (AP)

Pada tahap awal dalam algoritma Affinity
Propagation, perhitungan similarity dilakukan untuk
menentukan kemiripan antar data. Similarity dihitung
menggunakan negatif jarak Euclidean kuadrat, yang
didefinisikan oleh rumus persamaan (2).

n

Sip =~ Z(xik — %) )

k=1

Keterangan,

S¢,j - Nilai kesamaan (similarity) antara titik data i
danj

x;. - Nilai pada dimensi ke-k untuk titik data ke-i
Xj, - Nilai pada dimensi ke-k untuk titik data ke-j
n @ Jumlah total dimensi atau variabel dalam data

Setelah similarity dihitung, nilai responsibility
diperbarui untuk menilai seberapa cocok suatu titik
data menjadi eksemplar dibanding kandidat lainnya.
Pada tahap ini, setiap data mengevaluasi calon
eksemplar berdasarkan nilai similarity yang telah
dihitung seperti yang ditunjukkan persamaan (3).

r(i, k) < s(i, k) —max, ., {a(i, k") 3)
+s(i, k')}
Keterangan,
r(i, k) : Nilai responsibility untuk X, sebagai pusat
cluster bagi X;
s(i, k) : Nilai similarity antara X dan X;
a(i, k"): Availability dari kandidat X, terhadap X;
s(i, k"): Similarity antara X; dan kandidat eksemplar
lain X,/

Selanjutnya, responsibility untuk kandidat

eksemplar terhadap dirinya sendiri dihitung seperti
pada persamaan (4).
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r(k, k) < s(k, k) — maxyr . {s(k, k')} 4)
Keterangan,
r(k, k) : Responsibility untuk X, sebagai eksemplar
bagi dirinya sendiri
s(k,k) : Nilai kesamaan atau self-similarity titik
data Xy
s(k, k") : Similarity antara X dan kandidat lain X,

Selanjutnya, availability diperbarui  untuk
menilai sejauh mana suatu data dapat memilih
eksemplar,  dipengaruhi  oleh responsibility
sebelumnya. Dapat dihitung menggunakan rumus
persamaan (5).

a(i, k)
« min{0, r(k, k)

+ max{0,r(i', k)}}
ir#{ik}

®)

Keterangan,

a(i, k) : Availability X, sebagai pusat klaster bagi
X;

r(k, k) : Responsibility X, terhadap dirinya sediri
sebagai pusat klaster

r(i’,k) : Tingkat keseuaian kandidat X, sebagali
pusat klaster bagi X;

Selanjutnya, availability —untuk  kandidat
eksemplar terhadap dirinya sendiri dihitung seperti
pada persamaan (6).

alk )= PO (©)

Keterangan,

a(k, k) : Availability untuk X, sebagai eksemplar
bagi dirinya sendiri

r(i',k) : Responsibility dari titik lain X;/ terhadap
kandidat eksemplar Xy

Tahap selanjutnya adalah criterion yang
digunakan untuk mengevaluasi stabilitas eksemplar.
Jika perubahan responsibility dan availability stabil
dalam beberapa iterasi, algoritma dianggap
konvergen. Dapat dihitung seperti pada persamaan

.
c(i,k) =a(i,k) +r(i,k) (7

Keterangan,

c(i, k) : Gabungan availability dan responsibility
antara X; dan calon pusat klaster X

a(i, k) : Availability yang menggambarkan kelayakan
X sebagai pusat klaster bagi X;

r(i, k) : Responsibility yang menunjukkan
kesesuaian Xy untuk berperan sebagai pusat
klaster bagi X;

Jika telah mencapai konvergensi, maka proses
ini telah selesai dan setiap data akan dikelompokkan
ke dalam cluster berdasarkan eksemplar yang telah
ditentukan. Eksemplar tiap data dihitung seperti pada
persamaan (8).

k < argmax {r(i,k) + a(i, k)} (8)
Keterangan,
arg max : Operator untuk menentukan nilai k yang
memberikan hasil maksimum.

r(i,k) : Responsibility yang menunjukkan
kesesuaian Xj untuk berperan sebagai
pusat klaster bagi X;

a(i, k) : Availability yang menggambarkan

kelayakan X, sebagai pusat klaster bagi X;

3.4. Evaluasi Model

Tahap akhir penelitian ini adalah evaluasi
model. Setelah pengelompokan dengan metode
Affinity Propagation diperoleh, kualitas klaster dinilai
menggunakan  silhouette  coefficient.  Silhouette
coefficient digunakan untuk mengevaluasi kualitas
hasil pengelompokan (clustering) dengan rentang
nilai antara -1 hingga 1. Semakin mendekati nilai 1,
semakin baik tingkat kesesuaian data terhadap klaster
yang terbentuk serta semakin jelas pemisahannya dari
klaster lain [20]. Metode ini mengevaluasi kualitas
clustering dengan mempertimbangkan tingkat kohesi
dalam Kklaster dan separasi antar klaster [21]. Selain
itu, silhouette width tiap klaster ditentukan
berdasarkan nilai rata-rata silhouette coefficient dari
seluruh data yang termasuk dalam klaster tersebut
[22].

Tahap pertama dalam menghitung silhouette
coefficient adalah menghitung jarak rata-rata dari data
ke-i ke seluruh data lain dalam klaster yang sama
menggunakan persamaan (9).

N g
=1, ., AGD ©

Keterangan,

a(i) : Rata-rata jarak data ke-i terhadap anggota
lain dalam klaster A

|A|  : Total jumlah anggota dalam klaster A

d(i,j) : Jarak antara data ke-i dan data ke-j

Selanjutnya adalah menghitung rata-rata jarak
antara data ke-i dengan seluruh data pada klaster lain,
misalnya C menggunakan persamaan (10).

1
wm=mzmwﬁ (10)

Keterangan,

d(i,C): Rata-rata jarak antara data ke-i dengan
seluruh data di klaster C

[C]  :Jumlah anggota dalam klaster C

d(i,j) : Jarak antar data ke-i dan data ke-j

Kemudian menentukan nilai b(i) yaitu jarak
rata-rata terkecil dari semua nilai d(i,C) pada klaster
C yang berbeda dengan klaster A dihitung dengan
persamaan (11).

b(i) = ming.,4d(i, C) (12)
Keterangan,
b(i) : Jarak rata-rata terkecil ke klaster C
d(i,C) :Rata-rata jarak dari data ke-i ke klaster C
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Tahap terakhir adalah menghitung nilai
silhouette coefficient seperti pada persamaan (12)
berikut:

b)) — a(i)

s = max(a(i), b(i)) (12)
Keterangan,
s(@) : Silhouette Coefficient data ke-i
b(i) : Rata-rata jarak ke anggota klaster sendiri
a(i) . Rata-rata jarak ke klaster terdekat lain

4. HASIL DAN PEMBAHASAN
4.1. Pembersihan Data

Tahap ini akan dilakukan pembersihan data
yang dilakuan dengan beberapa langkah, meliputi
pengecekan dan penanganan missing value,
penghapusan dan pengecekan data duplikat, serta
outlier.

Tabel 2. Pengecekan Missing Value

Variabel Nilai Hilang
X4 0
X, 0
X5 56
Xy 58
Xs 38

Tabel 1 menunjukkan terdapat missing value
pada beberapa variabel, khususnya Xs, X4, dan Xs.
Missing value tersebut kemudian diatasi dengan
metode imputasi menggunakan median karena lebih
aman saat terdapat data yang sangat besar atau sangat
kecil, sehingga imputasi menjadi lebih stabil.

Before Winsorizing - X3

- :p—‘l—hcm c . o

0 25 50 75 100 125 150 175
X3

Before Winsorizing - X4

| .—fmm:uu_u_J @

80 100 120 140 160 180 200 220
Before Winsorizing - X5

X4
m}x_u_l_.\ .

4b 6|Cl 8I0 160 l2|0 14|»0 1é-0 1é0
X5
Gambar 2. ldentifikasi Outlier

Gambar 3 menunjukkan adanya nilai ekstrem
(outlier) pada kolom numerik tersebut. Namun, pada
tahap ini outlier tidak dihapus atau diubah, melainkan
hanya diidentifikasi untuk memahami pola
penyebarannya. Hal ini karena nilai ekstrem tersebut
berpotensi merepresentasikan kondisi Klinis pasien
yang memang berada pada rentang tekanan darah
sangat tinggi atau rendah, sehingga tetap dianggap
sebagai bagian dari variasi alami data.

4.2. Transformasi Data

Pada penelitian ini digunakan metode Robust
Scaler, vyaitu teknik transformasi data yang
memanfaatkan median serta rentang antar-kuartil

Tabel 3. Imputasi Missing Value (IQR) sebagai dasar perhitungannya. Tabel 4
Variabel Nilai Hilang merupakan contoh data sebelum dan sesudah
X4 0 dilakukan transformasi data.
X, 0
X3 0 Tabel 4. Hasil Transformasi Data
X, 0 X3
Xs 0 Data Asli Z-Score
26.562 0.540
Tabel 2 menunjukkan hasil penanganan missing 25.390 0.367
value, di mana seluruh variabel sudah tidak terdapat 25.390 0.882
nilai hilang. Selanjutnya dilakukan pengecekan dan 28.888 0.036
penghapusan data duplikat untuk memastikan setiap 23.140 -1.144

entri dalam dataset bersifat unik.

Jumlah baris duplikat: 718
Gambar 1. Data Duplikat

Gambar 2 menunjukkan hasil data duplikat
sebanyak 718 baris. Semua duplikat tersebut akan
dihapus sehingga dataset menjadi lebih bersih dan
setiap entri bersifat unik. Setelah itu identifikasi
outlier untuk memastikan distribusi data lebih stabil.

4.3. Pemodelan Affinity Propagation dan Evaluasi
Pada tahap pemodelan, metode Affinity
Propagation diterapkan untuk mengelompokkan data
pasien hipertensi yang telah melalui proses
transformasi. Metode ini secara otomatis menentukan
pusat klaster (exemplar) berdasarkan nilai similarity
antar data, yang dihitung sebagai kebalikan dari
kuadrat jarak Euclidean. Nilai preference, yang
menunjukkan seberapa besar kemungkinan suatu data
menjadi pusat klaster, ditetapkan menggunakan nilai
minimum dari matriks similarity, yaitu -77,289.
Selain itu, digunakan damping factor sebesar 0,9
untuk menjaga kestabilan konvergensi algoritma
sehingga pertukaran pesan antar data berjalan lebih
stabil dan tidak berfluktuasi secara berlebihan.
Visualisasi klaster ditunjukkan pada Gambar 3.
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Visualisasi Cluster (PCA 2D)

Y -1 o 1 2
PCA L

Gambar 3. Hasil Visualisasi Cluster

Gambar 3 menunjukkan hasil pengelompokan
pasien hipertensi menggunakan Affinity Propagation
yang direduksi ke dua dimensi dengan PCA. Sumbu
X (PCA 1) mewakili komponen dengan variasi
terbesar, sedangkan sumbu Y (PCA 2)
menggambarkan sumber variasi terbesar kedua.
Setiap titik merepresentasikan satu pasien, dan
perbedaan warna menunjukkan Kklaster yang
terbentuk. Dari visualisasi terlihat bahwa beberapa
klaster tampak cukup kompak, menandakan
kemiripan karakteristik pasien dalam kelompok
tersebut. Sementara itu, beberapa klaster tampak
saling beririsan, mengindikasikan adanya kemiripan
pola antar kelompok sehingga pemisahannya tidak
sepenuhnya tegas.

Rata-rata Fitur Tiap Cluster

Umur- 44.61 5420 5585 27.56 2558 38.96 5444 2476 (6280 1366 396 7.15

K- 064 074 065 080 069 079 067 074 075 058 053 048

LSS 116,94 14816 167.90 | 98.58 11159 119.29 11403 9545

7620 7961 7352 6049 LNl 57.54

BMI- 27.95 28.67 2470 29.38 2263 3629 2296 2249 2256 1639 1269 1713

Cluster- 000 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000 11.00
0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1
Cluster

Gambar 4. Karakteristik Tiap Cluster

Gambar 4 menampilkan heatmap yang
memperlihatkan rata-rata setiap fitur kesehatan pada
masing-masing  klaster  hasil  pengelompokan
menggunakan metode Affinity Propagation. Warna
yang semakin gelap menunjukkan nilai rata-rata yang
lebih tinggi pada suatu variabel. Dari gambar
tersebut, terlihat bahwa variabel tekanan darah
sistolik (Tensi Atas) dan diastolik (Tensi Bawah)
menjadi faktor pembeda yang signifikan antar klaster,
misalnya klaster 1, 2, dan 3 memiliki nilai Tensi Atas
yang tinggi, sementara Cluster 10 dan 11
menunjukkan nilai tensi yang lebih rendah. Variabel
umur juga menunjukkan perbedaan antar klaster, di
mana beberapa cluster seperti klaster 6 memiliki rata-
rata umur lebih tinggi dibanding cluster lainnya.
Variabel jenis kelamin (JK) relatif stabil di sebagian
besar cluster, menunjukkan distribusi gender yang
merata. Selain itu, rata-rata BMI menunjukkan variasi
yang berbeda pada beberapa klaster, menandakan
perbedaan kondisi fisik pasien.

5.  KESIMPULAN DAN SARAN

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan
metode Affinity Propagation berhasil
mengelompokkan pasien hipertensi  berdasarkan
karakteristik dasar seperti umur, jenis kelamin, BMI,
serta tekanan darah sistolik dan diastolik. Hasil
pengelompokan membentuk beberapa cluster dengan
perbedaan yang jelas pada variabel tekanan darah dan
umur, sementara distribusi jenis kelamin relatif
merata dan BMI menunjukkan variasi antar cluster.
Nilai Silhouette Coefficient sebesar 0,26. Hasil
klasterisasi ini memberikan gambaran yang lebih
jelas mengenai profil pasien hipertensi, sehingga
dapat mendukung tenaga kesehatan dalam
merumuskan strategi penanganan dan perawatan yang
lebih  tepat sesuai kebutuhan masing-masing
kelompok pasien. Penelitian selanjutnya disarankan
dapat ditingkatkan dengan menambahkan variabel
klinis yang lebih detail atau menerapkan optimasi
parameter pada Affinity Propagation agar jumlah
klaster lebih stabil dan representatif.
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