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Abstrak — Klasifikasi obat hipertensi telah dilakukan dengan berbagai metode, namun kombinasi Fuzzy, dan Profile Matching
(F-PM) untuk Klasifikasi obat hipertensi belum banyak dilaporkan. Penelitian ini mengembangkan usulan baru dengan
pendekatan yang berbeda, yaitu menggabungkan Logika Fuzzy pada metode Profile Matching. Evaluasi metode ini
menggunakan lima puluh dataset klinis yang diambil dari www.kaggle.com. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa penerapan
Logika Fuzzy pada metode Profile Matching mampu meningkatkan akurasi sebesar 20,18% atau 98,39%. Penelitian ini juga
membandingkannya dengan metode Kklasifikasi lainnya. Hasil perbandingan kinerja menunjukkan bahwa pendekatan yang
diusulkan lebih baik. Pendekatan ini dapat menjadi referensi untuk banyak penelitian selanjutnya.

Kata kunci— Fuzzy Logic; Hipertensi; Klasifikasi; Obat; Profile Matching.

Hybrid Fuzzy Logic and Profile Matching to
Improve in Hypertension Drug Classification

Abstract — Classification of hypertension drugs has been carried out using various methods, but the combination of Fuzzy Logic and
Profile Matching (F-PM) for hypertension drug classification has not been widely reported. This study develops a new proposal with
a different approach, namely combining Fuzzy Logic with the Profile Matching method. This method was evaluated using fifty
clinical datasets taken from www.kaggle.com. Experimental results show that the application of Fuzzy Logic to the Profile Matching
method can increase accuracy by 20.18% or 98.39%. This study also compares it with other classification methods. The results of the
performance comparison show that the proposed approach is superior. This approach can be a reference for many future studies.

Keywords— Classification; Drugs; Fuzzy Logic; Hypertension; Profile Matching.

I. PENDAHULUAN

Hipertensi dikenal sebagai penyakit pembunuh nomor satu di dunia. Hipertensi adalah kondisi di mana pasien memiliki
tekanan darah sistolik >140 mmHg. Jantung memompa darah ke seluruh tubuh, dengan tekanan >90 mmHg [1].
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Peningkatan prevalensi hipertensi akan berdampak buruk bagi kesehatan masyarakat. Hipertensi disebabkan oleh gaya
hidup masyarakat yang serba instan [2]. Prevalensi hipertensi yang disertai penyakit lain akan meningkatkan risiko kejadian
kardiovaskular [3].

Tujuan utama pengobatan hipertensi adalah untuk mengurangi morbiditas dan mortalitas kardiovaskular. Hipertensi
dapat dikurangi dengan dua cara, pertama dengan memperbaiki gaya hidup dan kedua dengan mengonsumsi obat [4].
Terdapat banyak permasalahan penting dalam proses terapi pengobatan pasien hipertensi [5]. Salah satunya adalah
pemilihan obat antihipertensi yang tepat, dan memerlukan pemahaman tentang farmakologi [6]. Terdapat beberapa jenis
obat antihipertensi, terkadang sulit bagi tim medis untuk menentukan obat antihipertensi yang paling efektif dan tepat
berdasarkan kondisi klinis pasien [7]. Penggunaan obat antihipertensi yang tidak tepat sering menimbulkan keluhan atau
efek samping, antara lain demam, gagal ginjal, stres, pernapasan mulut, dan kematian [5].

Salah satu cara untuk melakukan kesesuaian antara obat dengan pasien yaitu dengan menggunakan Profile Matching
(PM). Racz, A. Sali, dan K. D. Schewe melaporkan penggunaan metode PM untuk rekrutmen karyawan [8]. Penelitian
menunjukkan bahwa teknik tersebut berhasil merekomendasikan karyawan sesuai dengan profil yang dibutuhkan.
Penelitian lain menggabungkan metode PM dengan metode Analytical Hierarchy Process (AHP) dan TOPSIS untuk
memilih kambing berdasarkan lingkungan dengan mempertimbangkan variabel keuangan [9]. Selain itu, metode PM
digunakan untuk rekomendasi obat antihipertensi [5]. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode tersebut dapat mencapai
tingkat akurasi 87%. Beberapa penclitian menunjukkan kinerja metode PM yang terbukti mampu digunakan untuk
membantu menyelesaikan kasus di berbagai bidang, namun metode PM memiliki kekurangan dalam menentukan bobot
dari nilai asli ke nilai skoring. Terdapat nilai variabel sama namun memiliki skor yang sama. Oleh karena itu, logika fuzzy
dapat diterapkan untuk mengatasi hal tersebut.

Huang dan Chou menggunakan logika fuzzy pada Gravitational Search Algorithm (GSA) untuk klasifikasi Penyakit
Ginjal Kronis (PGK) dan penyakit Mesothelioma (MES) [10]. Dinyatakan bahwa metode tersebut mampu meningkatkan
akurasi 0,25% dari 99% menjadi 99,25%. Pourpanah et al.. [11] menerapkan fuzzy MIN-MAX pada Neural Network (NN)
dan BrainStorm Optimization (BSO) untuk klasifikasi fitur, dengan akurasi 95%. Reddy et al. [12] juga menerapkan
pendekatan fuzzy pada Genetic Algorithm (GA) untuk mengklasifikasikan penyakit jantung. Selain itu, fuzzy banyak
diterapkan pada penelitian diagnosis jantung koroner [13], ginjal kronis [14], dan penyakit kulit[15]. Dinyatakan bahwa
logika fuzzy dapat meningkatkan efektivitas dan efisiensi. Frawley et al. [16] mengembangkan sistem pakar medis berbasis
Sfuzzy-sugeno untuk mengklasifikasikan tingkat keparahan hipertensi. Sistem yang dirancang mampu mengklasifikasikan
tingkat keparahan hipertensi seperti Sangat Rendah (SR), Rendah (R), Sedang (S), Tinggi (T), dan Sangat Tinggi (ST).
Penelitian Adebayo pada tahun 2017[17] menerapkan algoritma klasifikasi ID3 dan C4.5. Algoritma ID3 memiliki akurasi
yang mengungguli C4.5, yang menunjukkan akurasi sebesar 86,36%. Suma, Indira, dan Rao, 2017[18] menggunakan
metode fuzzy Mamdani untuk klasifikasi citra pasien hipertensi dan mengekstraksi fitur dan pelabelan variabel berdasarkan
nilai fitur dengan aturan logika fuzzy yang mampu mengklasifikasikan kelas dengan deskripsi normal, diabetes, dan
hipertensi. Guzman, Melin, dan Prado-Arechiga, 2017 [19] Menerapkan fuzzy untuk mengoptimalkan klasifikasi data dari
30 pasien dengan 24 aturan yang diberikan oleh seorang ahli, hasilnya adalah 90% dengan kesalahan 10%. Melin,
Miramontes, and Prado-Arechiga, 2018 [20] menerapkan jaringan syaraf tiruan dan sistem fuzzy untuk klasifikasi tekanan
darah dan diagnosis risiko hipertensi. Melin dan Prado-Arechiga, 2018 [21] menerapkan neuro-fuzzy untuk memprediksi
tingkat tekanan darah menggunakan data masukan berupa sistolik dan diastolik dengan cepat, tepat, dan biaya rendah.
Cantas, Kurt Omiirlii, dan Tiire, 2018 [22] membandingkan kinerja klasifikasi model fiizzy hierarkis dan non-hirarkis yang
dibangun menggunakan fungsi keanggotaan yang berbeda. Hasilnya menunjukkan bahwa model fuzzy non-hirarkis
memiliki kinerja klasifikasi yang lebih baik daripada model fuzzy hierarkis.

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan logika fuzzy terbukti meningkatkan kinerja pada berbagai metode
dalam beberapa kasus. Penelitian ini bertujuan untuk menerapkan logika fuzzy pada metode Profile Matching pada
klasifikasi obat antihipertensi. Logika fuzzy digunakan untuk menentukan bobot atau gap berdasarkan kondisi pasien, dan
metode PM digunakan untuk klasifikasi obat. Penelitian ini menawarkan pendekatan baru dalam klasifikasi obat hipertensi
melalui integrasi logika fizzy ke dalam metode Profile Matching. Secara konvensional, metode Profile Matching digunakan
dengan pendekatan nilai tegas (crisp value) dalam menghitung selisih (gap) antara profil pasien dan profil standar terapi.
Pendekatan tersebut memiliki keterbatasan dalam menangani ketidakpastian dan ambiguitas data klinis, seperti variasi
Tekanan Darah Sistolik (TDS), Kreatinin, Body Mass Indeks (BMI), Gula Darah, dan Riwayat penyakit jantung. Kebaruan
penelitian ini terletak pada pengembangan model Profile Matching berbasis logika fuzzy yang mampu mentransformasikan
parameter klinis numerik menjadi derajat keanggotaan linguistik seperti pada variabel TDS yaitu “tinggi (3)”, “sedang (2)”,
dan “rendah (1)”. Dengan pendekatan ini, proses perhitungan gap tidak lagi berbasis selisih absolut nilai tegas, melainkan
berbasis tingkat kedekatan fuzzy antar profil. Integrasi ini memungkinkan sistem merepresentasikan kondisi klinis yang
bersifat gradual dan tidak pasti secara lebih realistis
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Kinerja metode yang diusulkan dievaluasi menggunakan Confitsion Matrix untuk mengukur akurasi, presisi, specitivity,
dan recall. Selain itu, metode usulan akan dibandingkan dengan algoritma klasifikasi seperti J48, Naive Bayes, Bayes Net,
Naive Bayes Simple, LWL, Rules Decision Table, AdaBoost NB Tree, Logistics, Filtered Classification, dan multi-Class.

II. METODE PENELITIAN

A. Fuzzy-Profile Matching

Tahap pertama dari metode PM tradisional adalah mengubah nilai asli menjadi skor [23]. Pada tahap ini dilakukan
modifikasi dengan menerapkan metode fuzzy pada proses pembobotan atau skoring. Tujuannya untuk meningkatkan akurasi
dari perhitungan bobot yang lebih sesuai. Dengan menggunakan enam variabel yang dipertimbangkan untuk menentukan
obat hipertensi. Hasil pembobotan, selanjutnya digunakan untuk menghitung nilai dari variabel Core Factor (CF) dan
Secondary Factor (SF). Hasil perhitungan CF dan SF kemudian diklasifikasikan untuk menentukan golongan obat yang
sesuai dengan kondisi klinis pasien. Gambar 1 mengilustrasikan desain model yang diusulkan.

Matching
Usia
GAP
Secondary

Klasifikasi

Variabel oot

Total

Riwayat Jantung

Gambar 1. Model yang diusulkan untuk klasifikasi obat hipertensi

B. Variabel Klinis

Penentuan variabel klinis melalui diskusi dan analisis mendalam menggunakan beberapa referensi dan keahlian pakar.
Hasil diskusi pakar, ditemukan enam variabel yang memiliki pengaruh dalam penentuan obat hipertensi. Variabel klinis
ditampilkan pada Tabel 1.

TABEL 1.
VARIABEL KLINIS
vl v2 v3 v4 v5 v6
Tekanan Darah . Body Mass Index .. .
Sistolik Usia (BMI) Kreatinin Gula Darah Riwayat Jantung
mm/Hg Tahun (kg/m2) mg/dl mg/dl Yes/No

Berikut ini adalah penjelasan variabel klinis yang digunakan:

a. Tekanan Darah Sistolik (TDS)(v1). Kategori TDS hipertensi tingkat I (140-159), tingkat II (160-179), dan tingkat III
(=180) [24]

b. Usia (v2) merupakan variabel penting yang dapat mempengaruhi penentuan obat. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa pasien berusia >60 tahun memiliki risiko lebih tinggi terkena hipertensi [25]

c. Body Mass Index (BMI) v3) dihitung menggunakan persamaan
d .
BMI = — - Berat Baf = - . Kategori BMI >35 “Terlalu Gemuk”, “Sangat Gemuk” (>30), “Gemuk” (25.0
(Tinggi Badan+Tinggi Badan)

- 29.9), “Cukup Gemuk” (18.5 - 24.9), dan “Normal” (<18.5) [26]. Penelitian tentang BMI pada hipertensi telah
dilakukan selama 44 tahun, ditemukan bahwa kelebihan berat badan dan obesitas pada pria berkontribusi 26%
terhadap hipertensi dan pada wanita 28%[27]

d. Kreatinin (v4) dihitung menggunakan satuan mg/dl. Kesehatan ginjal merupakan pertimbangan penting dalam
menentukan pengobatan. Kadar kreatinin ginjal diperoleh dari pemeriksaan menggunakan Enzymatic [5]

e. Gula Darah (v5) menggunakan satuan mg/dl. Data ini dari pengujian menggunakan Hexokinase [28]

f. Riwayat Jantung (v6) diperoleh berdasarkan riwayat penyakit jantung
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C. Pembobotan Profile Matching (PM)
Pembobotan menggunakan metode PM dilakukan dengan mengkonversi nilai asli ke skor atau skala 1-3 [29]. Skoring

keseluruhan ditunjukkan dalam Tabel 2.

TABEL 2.
KONVERSI NILAI KE SKALA
TDS (mm/Hg) Usia (tahun) BMI (Kg/m2) Kreatinin (mg/dl)  Gula Darah (mg/dl) ~ V2yat Jantung
(Ya/tidak)
3 5 0 5 5

- s “ s “ s Z % Z z Z 2
> 180 3 <60 1 18.5-24.9 1 >12 2 >200 2 Yes 2
160-179 2 <60 1 >25 2 >12 2 >200 2 No 1
160-179 2 <60 1 >25 2 0,6-1,2 1 <200 1 Yes 2
140-159 1 >60 2 18.5-24.9 1 0,6-1,2 1 <200 1 Yes 2
140-159 1 >60 2 >25 2 >12 2 <200 1 No 1

Langkah selanjutnya menentukan nilai ideal untuk setiap obat. Penentuan nilai ideal didasarkan pada pedoman ESC/ERS
[24]. Nilai profil ideal secara keseluruhan ditunjukkan dalam Tabel 3.

TABEL 3.
NILAI IDEAL SETIAP OBAT

Tekanan Darah Usia BMI Kreatinin Gula Darah Riwayat
Obat I Jantung

Sistolik (mm/Hg) (tahun) (kg/m?) (mg/dl) (mg/dl) (Yes/No)
Beta-B 3 1 1 2 1 2
ACE-I 2 1 2 2 2 2
ARB 2 1 2 1 2 1
CCB 1 2 1 1 1 2
Diuretic 1 2 2 2 1 1

Langkah selanjutnya menghitung Gap untuk setiap obat. Perhitungan gap menggunakan persamaan 1.
Gap = (score — profile ideal) ()

Gap 0 berarti tidak ada perbedaan antara profil ideal dan nilai variabel klinis pasien, maka bobotnya = 5, Gap (-1) memiliki
bobot 4.5, Gap (+1) memiliki bobot 4, dan seterusnya [30]. Pembobotan Gap secara lengkap ditampilkan dalam Tabel 4.

TABEL 4.
BOBOT GAP
Gap Bobot Keterangan
0 5 Tidak ada perbedaan (kompetensi sesuai kebutuhan)
-1 4.5 Kompetensi individu kurang dari 1 tingkat
+1 4 Kompetensi individu lebih dari 1 tingkat
-2 3.5 Kompetensi individu kurang dari 2 tingkat

D. Pembobotan Fuzzy

Model pembobotan ini menggunakan kurva trapesium dan linear untuk menghitung nilai keanggotaan. Penggunaan
kurva trapesium dapat menghasilkan waktu komputasi yang lebih singkat [31]. Pembentukan kurva didasarkan pada
kesesuaian variabel untuk setiap jenis obat berdasarkan nilai profil ideal. Model kurva untuk fungsi keanggotaan yang

digunakan dapat dilihat pada Gambar 2.
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Gambar 2. Fungsi keanggotaan fuzzy

E.  Kesesuaian Obat dengan Variabel Klinis Pasien

Terdapat lima golongan obat antihipertensi yang digunakan yaitu (1) Ace Inhibitor (ACE-I), (2) Calcium Channel
Blocker (CCB), (3) Beta-Blocker (BB), (4) Diuretik, dan (5) Angiotensin Receptor Blocker (ARB) [9]. Hasil konsultasi
dengan Pakar diperoleh nilai ideal untuk setiap jenis obat dengan kondisi klinis pasien yang ditampilkan dalam basis
pengetahuan pada Tabel 5.

TABEL 5.
BASIS PENGETAHUAN PENENTUAN OBAT

Usia BMI Kreatinin Gula Darah Riwayat Jantung
Obat .
TDS (mm/Hg) (tahun) (kg/m?) (mg/dl) (mg/dl) (ya/tidak)

Beta-B >180 <60 18.5-24.9 >1,2 <200 Yes
ACE-i 160-170 <60 >25 >1,2 >200 Yes
ARB 160-170 <60 >25 0,6-12 >200 No
Diuretic 140-159 >60 18.5-24.9 0,6-1,2 <200 Yes
CCB 140-159 >60 >25 >1,2 <200 No

Selanjutnya membangun domain himpunan fiuzzy berdasarkan hasil diskusi Pakar. Domain fuzzy digunakan untuk
mengelompokkan variabel berdasarkan domain terhadap setiap obat. Domain fuzzy lengkap ditampilkan dalam Tabel 6.

TABEL 6.
DOMAIN KEANGGOTAAN FUZZY
Variabel Domain Obat
155-175 ACE-i
155-175 ARB
TDS 175-250 Beta-b
135-164 Diuretic
135-164 CCB
0-65 ACE-i
0-65 ARB
Usia 0-65 Beta-b
55-100 Diuretic
55-100 CCB
23-32 ACE-i
23-32 ARB
BMI 16.5-26.9 Beta-b
16.5-26.9 Diuretic
23-32 CCB
Kreatinin 1-6 ACE-i
0.1-14 ARB
1-6 Beta-b
0.1-1.4 Diuretic
1-6 CCB
Gula Darah 190 - 300 ACE-i
190 - 300 ARB
0-210 Beta-b
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Variabel Domain Obat
0-210 Diuretic
0-210 CCB
Riwayat Jantung Yes [1] ACE-i
No [0] ARB
Yes [1] Beta-b
Yes[1] Diuretic
No [0] CCB

F. Fungsi Keanggotaan
Langkah penting dalam logika fuzzy adalah menentukan fungsi keanggotaan. Pembobotan menggunakan fizzy dihitung
berdasarkan fungsi keanggotaan dalam bentuk kurva. Tabel 7 menunjukkan fungsi keanggotaan untuk setiap variabel dan

obat.

TABEL 7.
FUNGSI KEANGGOTAAN PER OBAT
Variabel ACE-i ARB Beta-B Diuretic CCB
TDS (v1) 1 1 , 1 1
\ /
/ A / \ /
N \ /
\ / \

0l 155 160 w15 0] 155 160 17 175 0 175 180 01 135 140 150 164 0 135 140 159 164
Usia (v2) . . . 1 R ’

h o prs 2 w65 ol 85 60 ol 85 60
BMI (v3) 1 1 1 1 o

ol 23 25 ol 23 25 0165 185 249 269 ol 23 2
Kreatinin ’ 1 ] 1 1 o
(v4) /N

ol 01 06 12 14 L /

0 1 12 0 1 12 0loe 08 12 14 0 1 12
Gula Darah | | , .
(v5)

0 190 200 0 200 210 0 200 210 0 200 210 0 200 210
Riwayat | Yes No 1 Yes No 1 Yes No . Yes No . Yes No
Jantung
(v6) ol 1 o

0 1 0 0 1 0 ol 1 0 ol 0 1

Selanjutnya menghitung nilai keanggotaan setiap obat berdasarkan data variabel klinis pasien. Proses perhitungan nilai
keanggotaan “P-001” pada obat “ARB” ditunjukkan dalam Tabel 8.

TABEL 8.
NILAI KEANGGOTAAN FUZZY

P-001 Data Nilai Keanggotaan

Tekanan Darah Sistolik (v1) 165 p(vl)=(160 & <=170)=1
Usia (v2) 57 p(v2)=(=65)=1

BMI (v3) 21.5 n(v3)=(<23)=0

Kreatinin (v4) 0.47 pn(v4)=(=0.1)=0.78

Gula Darah (v5) 105 p(v5)=(<190)=0

Riwayat Jantung (v6) Tidak n(v7)=(No)=1

G. Core factor (CF) dan secondary factor (SF)

Pengelompokan variabel dipisah menjadi dua yaitu Core Factor (CF) dan Secondary Factor (SF). CF merupakan
kelompok variabel utama yang sangat berpengaruh terhadap penentuan obat. Sedangkan SF merupakan kelompok variabel
pendukung atau yang tidak terlalu berpengaruh terhadap jenis obat [5]. Lalu mengelompokkan variabel CF dan SF bersama
pakar yang ditampilkan dalam Tabel 9.
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TABEL 9.
VARIABEL UTAMA DAN VARIABEL PENDUKUNG
Core Factor (CF) Secondary Factor (SF)
1.  TDS (vl) 1.  BMI(v3)
2. Usia (v2) 2. Kreatinin (v4)
3.  Riwayat Jantung (v6) 3. Gula Darah (v5)

Tabel 9 digunakan untuk menghitung Average Core Factor (ACF). Variabel tersebut merupakan nilai rata-rata yang
diperoleh dari jumlah variabel dalam kelompok CF dibagi dengan jumlah item data (ICF). Average Secondary Factor
(ASF) adalah nilai rata-rata yang diperoleh dari jumlah variabel dalam kelompok CF dibagi dengan jumlah item data (ISF)
[9]. Nilai-nilai tersebut dihitung menggunakan persamaan (5) dan (6).

ACF = Y.CF (v1,v2,v6) 3)
YICF

ASF = Y.5F (v3,v4,v5) (6)
Y ISF

H. Klasifikasi Obat
Perhitungan penentuan klasifikasi obat berdasarkan hasil penjumlahan CF dan SF menggunakan persamaan (7)

Klasifikasi (obat) = (x)% * ACF (v1,v2,v8) + (x)% * ASF{v3, v4, v5) 7

Variabel (x) adalah persentase (%) bobot untuk CF dan SF. Kelompok variabel CF yaitu Tekanan Darah Sistolik (v1), Usia
(v2), dan Riwayat Jantung (v6). Kelompok pada variabel SF adalah IMT (v3), Kreatinin (v4), dan Glukosa (v5). Klasifikasi
untuk jenis obat dihitung berdasarkan jumlah nilai ACV dikalikan dengan variabel (x). Hasil temuan, persentase ACF
terbaik yaitu 75% dan ASF 25%. Penentuan obat dihitung menggunakan persamaan (8)

Obat (kelas) =(0.75 * ACF) + (0.25 * ACF) (8)
=(0.75 * 1)+ (0.25 * 0.26)
=0.75 +0.065 = 0.815

Hasil perhitungan menggunakan pembobotan PM untuk jenis obat ARB adalah 4,916, sedangkan pembobotan fizzy adalah
0,815. Hasil pemeringkatan menunjukkan adanya perbedaan nilai obat, namun hasil pemeringkatan yang sama. Tabel 10
menunjukkan hasil pemeringkatan secara lengkap.

TABEL 10.
PERANGKINGAN KLASIFIKASI OBAT
Profile Matchin, Fuzzy — Profile Matching
Obat (kelas) Total *—Rank Total Rank

ARB 4916 1 0.815 1
ACE-1 4.750 2 0.500 2
Beta-B 4.708 3 0.417 4
Diuretic 4.541 4 0.332 5
CCB 4.500 5 0.433 3

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Sistem Pakar Medis
Sistem pakar ini dikembangkan menggunakan IDE Delphi, dan Database Management System (DBMS) MySQL Yog.
Tampilan halaman utama sistem pakar ditunjukkan pada Gambar 3 dan Gambar 4.
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Gambar 3. Halaman utama sistem pakar

Form Classifications x

Expernt System for Classification Medical of Hypertention
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Gambar 4. Halaman klasifikasi obat

B. Analisis Perbandingan Kinerja

Sampel data pasien ID="P-0009", Tekanan Darah Sistolik=168, usia=57, BMI=21,5 kadar kreatinin=0,47,
glukosa=105, dan tidak memiliki riwayat penyakit jantung. Eksperimen dengan menggunakan lima puluh data dari
https://www.kaggle.com. Dataset ini berasal dari negara Indonesia tentang rekomendasi obat. Merangkum hasil
keseluruhan data ditampilkan pada Tabel 11.

TABEL 11.
PERBANDINGAN KLASIFIKASI METODE PM DAN FUZZY PROFILE MATCHING (F-PM)

Tekanan Darah

Usia P BMI Kreatinin Gula Darah Riwayat Jantung

ID 1) Sl(S‘t/(z)])]k 3) (v4) ) (v6) Dataset PM F-PM
P-001 72 168 21 0.72 139 Tidak ARB ARB ARB
P-002 56 155 30.6 5.64 161 Ya ACE-I ACE-1 ACE-1
P-003 54 170 343 5.6 160 Tidak ARB ARB ARB
P-004 56 145 322 0.9 314 Ya ACE-1 ACE-I ACE-I
P-005 49 147 20.8 1.19 99 Tidak CCB ARB CCB
P-006 66 169 22.6 5.4 43 Ya Diuretic  CCB Diuretic
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D Usia Tekaslil::) l]i)ka rah BMI Kreatinin Gula Darah Riwayat Jantung Dataset PM F-PM
(v1) v2) (v3) (v4) (v5) (v6)

P-007 54 185 19.7 0.71 100 No Beta-B Beta-B Beta-B
P-008 22 150 342 3.46 103 No CCB Diuretic CCB
P-009 57 165 21.5 0.47 105 No ARB ARB ARB
P-010 61 160 20 14.8 98 Yes Diuretic  ACE-I Diuretic
P-011 69 172 18.9 2.88 75 Yes Diuretic  CCB Diuretic
P-012 18 166 26.4 0.53 105 No ARB ARB ARB
P-013 36 158 28.1 9.52 109 No CCB Diuretic CCB
P-014 43 175 33 3.14 141 Yes ACE-I ACE-I ACE-I
P-015 75 163 19.5 0.82 75 Yes Diuretic  CCB Diuretic
P-016 63 186 29.3 2.25 141 Yes Beta-B Beta-B Beta-B
P-017 55 158 27 1.59 113 No CCB Diuretic CCB
P-018 61 177 24.1 2.6 130 No CCB Diuretic CCB
P-019 43 181 343 9.2 109 Yes Beta-B Beta-B Beta-B
P-020 64 160 30.2 6.35 105 Yes ACE-I Beta-B Diuretic
P-021 81 180 27 1.9 240 No CCB Beta-B CCB
P-022 50 162 18 0.78 165 No ARB ARB ARB
P-023 42 170 22 19.77 102 Yes ACE-1 ACE-I ACE-I
P-024 49 190 26 54 43 No Beta-B Beta-B Beta-B
P-025 42 145 26 9.2 109 No CCB Diuretic CCB
P-026 66 172 29 1.2 167 Yes Diuretic CCB Diuretic
P-027 45 150 21 2.32 85 No CCB Diuretic CCB
P-028 63 165 18.7 2.25 141 Yes Diuretic  ACE-I ACE-I
P-029 42 149 21 091 160 No ARB ARB ARB
P-050 45 150 22 0.9 131 No ARB ARB ARB

Sumber: https://www.kaggle.com/datahealth/hypertension-drug-dataset

Klasifikasi hasil pengujian antara dataset dengan metode PM dan F-PM menghasilkan hasil klasifikasi yang berbeda. Hasil
klasifikasi berdasarkan nilai CI yang dihitung menggunakan persamaan (9).

Jumlah Benar )

Total Data
Confidence Indicator(PM) = i* 100 =48%

Confidence Indicator (CI) =

43
Confidence Indicator(FPM) = =* 100 = 96%

Perhitungan CI menunjukkan bahwa penerapan logika fuzzy pada PM mampu mengklasifikasikan dengan benar hingga
98%. Hasil klasifikasi ini lebih baik dari metode PM, dengan nilai CI=70%. Selisih antara metode PM dan F-PM yaitu
28%. Selanjutnya melakukan perhitungan Akurasi, Presisi, Specificity, dan Recall menggunakan tabel Confusion Matrix
dalam Tabel 12.

TABEL 12.
CONFUSION MATRIX
Obat ACE-i ARB Beta-B Diuretic CCB
ACE-i 5 0 1 0 0
ARB 0 11 0 0 0
Beta-B 0 0 6 0 1
Diuretic 4 0 0 0 6
CCB 0 3 1 12 0
True Positive (TP) 5 11 6 0 0
False Positive (FP) 4 3 2 12 7
False Negative (FN) 1 0 1 10 16

Nilai akurasi, presisi, dan recall dihitung berdasarkan variabel evaluasi berupa TP = True Positive, FN = False Negative,
FP = False Positive, TN = True Negative. TP kondisi aktual yang dapat diprediksi dengan tepat. Fungsi TP digunakan
untuk menghitung akurasi. FN adalah data positif tetapi diprediksi sebagai data negatif. FP adalah data negatif tetapi
diprediksi sebagai data positif. TF adalah kelas negatif yang diprediksi sebagai data benar [43]. Nilai masing-masing
variabel evaluasi ditampilkan pada Tabel 13.
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TABEL 13.
EVALUASI PROFILE MATCHING
Evaluasi Profile Matching
TP = True Positive 22
TN = True Negative 179
FN = False Negative 28
FP = False Positive 28

Recall = TP/(TP+FN) = 48/(48+2) = 96%
Specificity = TN/(TN+FP) = 197/(197+2) = 98.99%

Presisi = TP/(TP+FP) = 48/(48+2) = 96%

Akurasi = (TP+TN)/(TP+FP+TN+FN) = (48+197)/(48+28+197+28)=98.39%

Selanjutnya melakukan perbandingan menggunakan tabel Confusion Matrix antara metode F-PM dengan Dataset yang

ditampilkan dalam Tabel 14.

TABEL 14.
PERBANDINGAN METODE F-PM DENGAN DATASET
Obat ACE-i ARB Beta-Blocker Diuretic CCB
ACE-i 5 0 1 0 0
ARB 0 11 0 0 0
Beta-B 0 0 6 0 1
Diuretic 4 0 0 0 6
CCB 0 3 1 12 0
True Positive (TP) 5 11 6 0 0
False Positive (FP) 4 3 2 12 7
False Negative (FN) 1 0 1 10 16

Selanjutnya melakukan perhitungan menggunakan tabel Confusion Matrix berdasarkan F-PM yang ditampilkan dalam

Tabel 15.
TABEL 15.
EVALUASI FUZZY-PROFILE MATCHING
Evaluasi Fuzzy-Profile Matching
TP = True Positive 48
TN = True Negative 197
FN = False Negative 2
FP = False Positive 2

Recall e S osu

O T TPLFN T smiz "
S TN 197 oo

pecitifity = T EE T Tor a2 o0
pocie: TP 8 _

restst = TpyFP ag+2 O

TP + TN 48 + 197

Akurasi = =08.39%

TP+FP+TN+FN 48 +28 + 197 + 28

Berdasarkan nilai dari tabel aktual dan tabel prediksi, nilai sensitivitas, spesifisitas, presisi, dan akurasi ditunjukkan pada

Gambar 5.
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Gambar 5. Perbandingan sensitivity, specificity, presisi, dan akurasi

Gambar 5 menunjukkan bahwa penggunaan logika fuzzy pada metode Profile Matching terbukti meningkatkan akurasi,
presisi, recall, dan specitivity secara signifikan. Hal ini dikarenakan fuzzy mampu melakukan pembobotan dinamis untuk
menentukan prioritas variabel sebelum proses perangkingan akhir. Hal ini berbeda dengan metode Profile Matching
tradisional yang umumnya menggunakan bobot statis. Pendekatan ini meningkatkan sensitivitas sistem dalam
merekomendasikan klasifikasi obat antihipertensi sesuai kondisi individual pasien.

C. Diskusi

Kontribusi utama penelitian ini bukan hanya pada kombinasi dua metode, tetapi pada formulasi mekanisme integratif
yang mengubah paradigma perhitungan gap dalam Profile Matching menjadi lebih adaptif, fleksibel, dan mampu
mengakomodasi ketidakpastian klinis. Model ini terbukti meningkatkan akurasi klasifikasi obat hipertensi serta mendukung
sistem pendukung keputusan klinis yang lebih presisi dan personal.

Selanjutnya melakukan pengujian terhadap F-PM dengan metode klasifikasi lain seperti Bayes Net, J48, Naive Bayes,
Naive Bayes Simple, LWL, Rules Decision Table, AdaBoost NBTree, Logistics, Filtered Classification, dan multi-Class.
Hal ini untuk melihat kinerja metode yang dikembangkan. Pengujian menggunakan tools WEKA 3.8.6. Hasil pengujian
kinerja metode usulan dengan algoritma klasifikasi ditampilkan pada Gambar 6.

120
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Gambar 6. Perbandingan metode usulan dengan algoritma klasifikasi

Kinerja metode usulan (purpose method) 98,39% ini menunjukkan tertinggi secara signifikan, yang diikuti metode Bayes
Net 94%, Naive Bayes Simple 92%, dan Naive Bayes 90%. Ini menunjukkan pendekatan berbasis probabilistik (keluarga
Bayes) memiliki performa yang sangat baik pada dataset tersebut. Kelompok Akurasi menengah yaitu J48 88%, NBTree
84%, Logistic 84%, Multi Class 80%, LWL 78%, dan Filtered Classification 76%. Metode Decision Tree dan Regresi
Logistik menunjukkan performa stabil namun masih di bawah metode Bayes. Metode dengan akurasi terendah yaitu Rules
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Decision Table 68%, dan AdaBoost 52% (terendah). Hal ini disebabkan kemungkinan beberapa hal yaitu (a) Dataset tidak
cocok untuk boosting, (b) Parameter tuning belum optimal, dan (c¢) Overfitting/underfitting. Disisi lain, selisih antara
metode terbaik (98,39%) dan terendah (52%) mencapai gap 46,39%, hal ini menunjukkan pemilihan algoritma sangat
berpengaruh pada hasil klasifikasi.

IV. SIMPULAN

Penelitian ini mengembangkan pendekatan baru untuk mengklasifikasikan obat hipertensi. Metode yang digunakan
adalah Fuzzy Logic dan Profile Matching. Fuzzy Logic digunakan untuk menghitung kesesuaian kondisi klinis dengan obat,
sedangkan metode Profile Matching digunakan untuk klasifikasi. Kontribusi utama penelitian ini bukan hanya pada
kombinasi dua metode, tetapi pada formulasi mekanisme integratif yang mengubah paradigma perhitungan gap dalam
Profile Matching menjadi lebih adaptif, fleksibel, dan mampu mengakomodasi ketidakpastian klinis. Model ini terbukti
meningkatkan akurasi klasifikasi obat hipertensi serta mendukung sistem pendukung keputusan klinis yang lebih presisi
dan personal

Eksperimen dilakukan menggunakan lima puluh data dari www.kaggle.com dan telah divalidasi oleh dokter ahli
sehingga data yang digunakan berkualitas tinggi. Lalu, mengevaluasi algoritma menggunakan Confusion Matrix. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa nilai Cl, akurasi, specitivity, presisi, dan recall metode Profile Matching (PM) dan Fuzzy-
Profile Matching (F-PM) menghasilkan kinerja yang berbeda. Kinerja metode PM 84,8% dan F-FPM 98,39%. Hal ini
menunjukkan bahwa penerapan fuzzy pada metode PM terbukti signifikan meningkatkan kinerja klasifikasi obat sebesar
20,18%. Selain itu, membandingkan kinerja metode usulan dengan algoritma klasifikasi lain seperti J48, Naive Bayes,
Bayes net, Naive Bayes Simple, LWL, Rules Decision Table, AdaBoost, NB Tree, Logistics, Filtered Classification, dan
Multi-Class. Hasil perbandingan kinerja menunjukkan bahwa metode Fuzzy-Profile Matching memiliki kinerja yang lebih
baik. Pendekatan ini dapat menjadi referensi bagi banyak penelitian di masa mendatang.

Namun, penelitian ini masih memiliki kekurangan dalam hal dafaset dan variabel yang digunakan, yaitu terbatas pada
lima puluh dataset dan enam variabel klinis. Saran untuk penelitian selanjutnya dapat menggunakan dataset dan variabel
klinis yang lebih kompleks seperti jenis kelamin, kadar kolesterol, hemoglobin, dan mempertimbangkan harga, dosis serta
frekuensi konsumsi obat.
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