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Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di seluruh
dunia, menekankan urgensi prediksi dini dan manajemen risiko yang efektif.
Dalam upaya meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung, penelitian ini
mengusulkan pendekatan metode GridSearchCV (GS) dan Genetic Algorithm
Feature Selection (GA-FS) pada model Random Forest (RF). Setelah proses
seleksi fitur dengan GA-FS, dari sebelas atribut awal dimasukkan, delapan
atribut terpilih, yakni Sex, ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS,
RestingECG, ExerciseAngina, dan ST_Slope, sementara atribut Age, MaxHR,
dan Oldpeak dieliminasi. Hasil penelitian menunjukkan bahwa model RF
yang dioptimalkan dengan GS dan GA-FS (RF-GS-GAFS) mencapai akurasi
91.85%, presisi 95.10%, recall 90.65%, dan F1-Score 92.82%, mengungguli
model RF dengan optimasi GS (89.67%) dan RF tanpa optimalisasi (88.04%).
Temuan ini memberikan Kkontribusi positif yang signifikan dalam
meningkatkan kinerja model prediksi penyakit jantung melalui optimalisasi
parameter dan pemilihan fitur menggunakan algoritma genetika.
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Heart disease is one of the leading causes of death worldwide, emphasizing the
urgency of early prediction and effective risk management. In an effort to
enhance the accuracy of heart disease prediction, this study proposes an
approach using GridSearchCV (GS) and Genetic Algorithm Feature Selection
(GA-FS) methods with the Random Forest (RF) model. Following the feature
selection process with GA-FS, out of eleven initial attributes, eight were
selected: Sex, ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS, RestingECG,
ExerciseAngina, and ST _Slope, while Age, MaxHR, and Oldpeak were
eliminated. The research results indicate that the RF model optimized with GS
and GA-FS (RF-GS-GAFS) achieved an accuracy of 91.85%, precision of 95.10%,
recall of 90.65%, and F1-Score of 92.82%, outperforming the GS-optimized RF
model (89.67%) and RF without optimization (88.04%). These findings
provide a significant positive contribution to improving the performance of
heart disease prediction models through parameter optimization and feature
selection using genetic algorithms.
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A. Pendahuluan

Penyakit jantung merupakan masalah serius yang dihadapi oleh kesehatan
global, penyebab utama kematian di seluruh dunia. Menurut WHO, pada tahun
2016, sekitar 17,9 juta jiwa meninggal dunia, di mana sekitar 31 persen dari total
kematian di seluruh dunia disebabkan oleh penyakit jantung [1]. Deteksi dini dan
prediksi risiko penyakit jantung menjadi kunci untuk mengambil langkah-langkah
preventif yang efektif dalam menyelamatkan pasien [2]. Dalam upaya
meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung, pengembangan model klasifikasi
telah menjadi fokus utama dalam penelitian.

Meskipun banyak penelitian telah dilakukan tentang prediksi penyakit
jantung [3], [4], [5], [6], salah satu tantangan utama dalam membangun model
prediktif adalah memilih atribut yang paling informatif dan relevan [7], [8], [9].
Pemilihan fitur yang optimal dapat meningkatkan kinerja model, mengurangi
overfitting, dan memberikan pemahaman yang lebih baik terhadap faktor-faktor
yang mempengaruhi penyakit jantung [10].

Salah satu pendekatan dalam pemilihan fitur adalah penggunaan algoritma
genetika. Algoritma genetika dapat secara efisien mengeksplorasi kombinasi
atribut yang berpotensi memberikan hasil terbaik [11]. Dalam penelitian ini, kami
mengusulkan pengoptimalan pemilihan fitur untuk prediksi penyakit jantung
dengan menggabungkan algoritma genetika dan model Random Forest.

Penelitian ini bertujuan untuk mengoptimalkan pemilihan fitur dalam
prediksi penyakit jantung dengan menggabungkan algoritma genetika (GA) dan
model Random Forest (RF), serta menggunakan optimasi Gridsearch untuk
menentukan parameter terbaik pada model Random Forest. Dengan pendekatan
ini, diharapkan dapat mengidentifikasi subset fitur yang paling informatif untuk
meningkatkan akurasi prediksi penyakit jantung serta memberikan dasar bagi
pengembangan model yang lebih efektif dalam konteks praktek klinis.

B. Tahapan Penelitian

Tahapan penelitian yang dilakukan dalam penelitian ini dimulai dari
pengumpulan data, preprocessing data yang meliputi: data cleaning dan data
transformation. Setelah itu, melakukan proses splitting data, membangun model
prediksi menggunakan algoritma Random Forest (RF), optimasi parameter
Random Forest menggunakan GridSearchCV (GS), Genetic Algoritm feature
selection (GA-FS), mengevaluasi model prediksi dengan Confusion Matrix dan
analisis hasil. Tahapan penelitian ditunjukkan pada gambar 1.
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Gambar 1. Tahapan Penelitian

1. Data Collection

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah Heart Failure Prediction
Dataset yang diperoleh melalui situs web Kaggle dan dapat diakses melalui UCI
Machine Learning Repository [12]. Dataset ini merupakan hasil penggabungan dari
lima dataset penyakit jantung, meliputi dataset Cleveland, Hungarian, Swiss, Long
Beach VA, dan Stalog. Dataset terdiri dari sebelas atribut prediktor meliputi Age,
Sex, ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS, RestingECG, MaxHR,
ExerciseAngina, Oldpeak dan ST_Slope dan satu atribut sebagai kelas target yaitu
HeartDisease. Informasi atribut dataset ditunjukkan pada Tabel 1.
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Tabel 1. Informasi Atribut Dataset

Atribute Description Value
Age Age of the patient in years 28-77
Sex Sex of the patient M: Male
F: Female
ChestPainType Chest pain type TA: Typical Angina
ATA: Atypical Angina
NAP: Non-Anginal Pain
ASY: Asymptomatic
RestingBP Resting blood pressure in mm Hg ~ 80-200
Cholesterol Serum cholesterol in mm/dl 0-603
FastingBS Fasting blood sugar 1: if FastingBS > 120
mg/dl
0: otherwise
RestingECG Resting electrocardiogram results  Normal: Normal
ST: having ST-T wave
abnormality
LVH: showing probable or
definite left ventricular
hypertrophy
MaxHR Maximum heart rate achieved 60-202
ExerciseAngina Exercise-induced angina Y: Yes
N: No
Oldpeak Numeric value measured in -26-6.2
depression
ST_Slope The slope of the peak exercise ST Up: upsloping
segment Flat: flat
Down: downsloping
HeartDisease Output class 1: heart disease

0: Normal

2. Data Preprocessing

Pada tahap pra-pemrosesan data, kami melakukan dua langkah utama:
pembersihan data dan transformasi data. Pembersihan data melibatkan
identifikasi dan penanganan nilai yang hilang, penghapusan data yang tidak
konsisten (outlier/noisy), deteksi serta penghapusan data duplikat, dan
penanganan data yang tidak lengkap [13]. Sementara itu, dalam proses
transformasi data, kami mengubah data kategorikal menjadi data numerik
menggunakan metode Label Encoding. Label Encoding adalah suatu teknik
pengolahan data yang mengonversi data kategori atau data ordinal menjadi bentuk
numerik [14]. Dengan demikian, setiap tabel yang berisi data dengan tipe string
atau teks akan mengalami transformasi ke bentuk numerik.

3. Data Splitting

Setelah proses preprocessing data, langkah berikutnya melibatkan
pembagian data (data splitting). Data splitting merupakan proses membagi dataset
menjadi dua bagian utama, yakni data training dan data testing. Data training
berperan dalam melatih model, sementara data testing digunakan untuk menguji
sejauh mana kinerja model yang telah dilatih [15]. Dalam penelitian ini, pembagian
data dilakukan dengan rasio 80% data training dan 20% data testing.
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4. Random Forest

Algoritma Random Forest (RF) merupakan salah satu teknik klasifikasi yang
termasuk dalam kategori Supervised Learning. Teknik ini melibatkan penggunaan
beberapa pohon keputusan yang bekerja bersama untuk membuat prediksi kelas.
Prediksi akhir diambil berdasarkan mayoritas suara dari seluruh kelompok pohon
yang membentuk model prediktif. Kelebihan utama dari RF adalah kemampuannya
meningkatkan akurasi dan mengurangi risiko overfitting pada dataset,
menjadikannya metode yang efektif bahkan saat diterapkan pada dataset yang
besar dan mungkin memiliki sejumlah besar nilai catatan yang hilang. Fleksibilitas
algoritma ini juga terlihat dari kemampuannya menyimpan dan menggunakan
hasil prediksi dari masing-masing pohon keputusan untuk berbagai jenis data [7].

Hyperparameter tuning pada model RF disesuaikan menggunakan metode
GridSearchCV (GS). Grid search merupakan teknik tuning hyperparameter yang
sering digunakan dalam machine learning untuk menemukan kombinasi
hyperparameter yang optimal pada model tertentu. Proses ini melibatkan
pencarian menyeluruh dari semua kombinasi hyperparameter dalam rentang atau
set nilai yang telah ditentukan [16]. Pada penelitian ini, kami menguji berbagai
nilai parameter sebagaimana tercantum dalam Tabel 2. Set parameter terbaik yang
kami peroleh dari hasil GS kemudian kami manfaatkan dalam melatih model RF,
dengan tujuan mencapai akurasi klasifikasi yang maksimal.

Tabel 2. Hyperparameter Tuning RF

Parameter Nilai
n_estimators 10, 50,100, 200
max_features auto, sqrt, log2
max_depth None, 10, 20, 30, 40, 50
min_samples_split 2,5,10
min_samples_leaf 1,2,4

5. Feature Selection

Pemilihan fitur adalah tahap preprocessing yang sangat penting untuk
menemukan subset fitur yang optimal dan relevan dari fitur aslinya dengan
kriteria tertentu, yang bertujuan untuk meningkatkan kinerja model machine
learning secara signifikan [17]. Algoritma genetika (GA) merupakan salah satu
metode yang efektif dalam pemilihan fitur, mencari subset fitur optimal untuk
meningkatkan kinerja klasifikasi. GA adalah metode evolusioner yang efisien dan
terinspirasi dari proses evolusi biologis kromosom [18].

GA dimulai dengan membuat sekelompok solusi acak yang disebut
kromosom. Setiap kromosom mewakili cara potensial untuk memecahkan
masalah. GA bekerja dengan menciptakan kromosom baru yang lebih baik melalui
evaluasi dan perpaduan kromosom yang paling baik. Pada setiap generasi,
pasangan kromosom dipilih sebagai orang tua menggunakan metode turnamen
atau roda roulette berdasarkan kinerja mereka. Operasi crossover dan mutasi
genetik digunakan untuk menciptakan keturunan baru untuk generasi berikutnya.
Crossover menukar bagian-bagian gen antara dua kromosom, sementara mutasi
mengubah nilai gen secara acak. Proses ini berulang secara iteratif melalui
pemilihan, crossover, dan mutasi hingga kriteria terminasi terpenuhi.
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Dalam konteks pemilihan fitur dengan GA, setiap kelompok fitur
direpresentasikan oleh individu (kromosom) menggunakan angka biner, di mana 1
menunjukkan fitur yang dipilih dan 0 menunjukkan fitur yang tidak dipilih.
Langkah selanjutnya melibatkan pembuatan fungsi kebugaran yang menggunakan
akurasi klasifikasi sebagai ukuran evaluasi. Pendekatan ini termasuk dalam
kategori wrapper karena individu dipilih berdasarkan kinerja dalam fungsi
kebugaran. Operator genetika seperti crossover (pertukaran gen) dan mutasi
digunakan untuk menciptakan kromosom baru. Pada tahap crossover, dua
kromosom induk dipilih untuk menciptakan kromosom baru dengan kombinasi
genetika dari kedua orang tua. Mutasi pada GA untuk pemilihan fitur melibatkan
perubahan nilai gen secara acak, kadang-kadang mengubah 1 menjadi 0 atau
sebaliknya. Tujuan dari langkah ini adalah meningkatkan variasi dalam populasi,
mendukung evolusi fitur yang lebih baik seiring berjalannya waktu.

Dalam penelitian ini, hyperparameter tuning diterapkan pada GA-FS seperti
ditunjukkan pada Tabel 3 [8].

Tabel 3. Hyperparameter Tuning GA-FS

Parameter Nilai
Generations 30
Population 50
Crossover 0.5
Mutation 0.07

6. Confusion Matrix

Model prediksi yang dibangun dievaluasi menggunakan confusion matrix.
Confusion Matrix merupakan sebuah matrik dua dimensi yang menggambarkan
perbandingan antara hasil prediksi dengan kelas data sebenarnya, kemudian
menghitung jumlah prediksi yang benar dan yang salah pada setiap kategori kelas
[19]. Confusion Matrix terdiri dari empat elemen yang membantu menilai seberapa
baik kinerja suatu model klasifikasi yaitu True Positive (TP): Hasil prediksi benar,
menyatakan bahwa pasien memiliki penyakit jantung. True Negative (TN): Hasil
prediksi benar, menyatakan bahwa pasien tidak memiliki penyakit jantung. False
Negative (FN): Hasil prediksi salah, menyatakan bahwa pasien sebenarnya
memiliki penyakit jantung, dan False Positive (FP): Hasil prediksi salah,
menyatakan bahwa pasien sebenarnya tidak memiliki penyakit jantung [8].

Dalam penelitian ini, kinerja model prediksi Random Forest (RF) dievaluasi
berdasarkan nilai Accuracy, Sensitivity (Recall), Precision, dan F1-Score [20].
Accuracy menunjukkan seberapa baik model dalam memprediksi dengan tepat,
Recall mengukur kemampuan model dalam mengidentifikasi kasus positif secara
akurat, Precision mengukur ketepatan prediksi kasus positif, dan F1-Score
merupakan rata-rata harmonik dari Precision dan Recall.

C. Hasil dan Pembahasan

Pengolahan data dalam penelitian ini menggunakan bahasa pemrograman
Python dan platform Google Colab mulai dari tahap preprocessing data,
hyperparameter tuning, pemilihan fitur, model prediksi, hingga evaluasi model,
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dengan memanfaatkan tools (Libraries dan Frameworks) yang disediakan oleh
python dan Google Colab.

Pada tahap preprocessing data, dalam proses data cleaning, tidak ditemukan
data yang hilang atau duplikat. Selanjutnya, tahap transformasi data menggunakan
proses Label Encoding, ditunjukkan pada Gambar 2 (Sebelum proses label
encoding) dan Gambar 3 (Setelah proses label encoding).

Age Sex ChestPainType RestingBP Cholesterol FastingBS RestingECG MaxHR ExerciseAngina Oldpeak ST Slope HeartDisease

0 40 M ATA 140 289 0 Normal 172 N 0.0 Up 0
1 49 F NAP 160 180 0 Normal 156 N 1.0 Flat 1
2 37 M ATA 130 283 0 ST 98 N 0.0 Up 0
3 48 F ASY 138 214 0 Normal 108 Y 1.9 Flat 1
4 4 M NAP 150 195 0 Normal 122 N 0.0 Up 0

Gambar 2. Sebelum Proses Label Encoding
Sebelum proses label encoding, terdapat atribut pada dataset dengan jenis
data kategorikal yang memiliki nilai berupa string, mencakup atribut seperti Sex,

ChestPainType, RestingECG, ExerciseAngina, dan ST_Slope.

Age Sex ChestPainType RestingBP Cholesterol FastingBS RestingECG MaxHR ExerciseAngina Oldpeak ST Slope HeartDisease

0 40 1 1 140 269 0 1 172 0 0.0 2 0
1 49 0 2 160 180 0 1 1% 0 1.0 1 1
2 37 1 1 130 283 0 2 9 0 0.0 2 0
3 48 0 0 138 214 0 1 108 1 15 1 1
4 ¥ A 2 150 195 0 1 122 0 0.0 2 0

Gambar 3. Setelah Proses Label Encoding

Setelah proses label encoding seperti yang ditunjukkan pada Gambar 3, data
pada atribut Sex, ChestPainType, RestingECG, ExerciseAngina, dan ST_Slope yang
semula berupa tipe kategorikal (string) telah diubah menjadi tipe numerik.
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Gambar 4. Distribusi Data

Pada Gambar 4, terlihat bahwa jumlah distribusi data dalam Dataset
mencapai 918 data, yang terdiri dari 508 data berlabel 1, mengindikasikan bahwa
mereka mengalami penyakit jantung, dan 410 data berlabel 0, yang menunjukkan
mereka dalam keadaan normal.

Training Data - Label Distribution Testing Data - Label Distribution

1 1

Target 0: 333 Target 0: 77
Target 1: 401 Target 1: 107

Gambar 5. Distribusi Data Training dan Data Testing

Pada tahap pembagian data, total entri data pada data training mencapai 734
data, dengan 333 data pada kelas 0 dan 401 data untuk kelas 1. Selain itu, pada
data testing, total entri data mencapai 184 data, dengan 77 entri data pada kelas 0
dan 107 entri untuk data kelas 1.
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Gambar 6. Atribut Terpilih Setelah Proses GA-FS

Setelah melalui tahap seleksi fitur menggunakan algoritma genetika (GA-FS)
dan optimalisasi parameter dengan GridSearchCV (GS) pada algoritma Random
Forest (RF), hasil penelitian menunjukkan bahwa dari sebelas atribut yang
awalnya dimasukkan, terdapat delapan atribut terpilih karena memberikan
kontribusi yang relevan dan optimal dalam meningkatkan kinerja model. Atribut-
atribut tersebut meliputi: Sex, ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS,
RestingECG, ExerciseAngina, dan ST_Slope. Selain itu, atribut Age, MaxHR, dan
Oldpeak dieliminasi karena tidak memberikan kontribusi yang signifikan terhadap
kinerja model prediksi.
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Gambar 7. Confusion Matrix Prediksi RF Sebelum GS dan GA-FS
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Gambar 7 menyajikan nilai confusion matrix hasil prediksi Random Forest
(RF) sebelum proses hyperparameter tuning menggunakan GridSearchCV (GS) dan
Genetic Algoritm Feature Selection (GA-FS). Hasil tersebut menunjukkan bahwa RF
berhasil memprediksi dengan benar 96 data kasus 1 (positif) yang
mengindikasikan bahwa mereka mengalami penyakit jantung dan 66 data kasus 0
(negatif) yang mengindikasikan mereka tidak mengalami penyakit jantung.
Sedangkan 11 data diprediksi positif yang sebenarnya negatif dan 11 data
diprediksi negatif yang sebenarnya positif.

Confusion Matrix After GridSearchCV for RandomForestClassifier

True Negative

True Labels

True Positive
1

I
True Negative True Positive
Predicted Labels

Gambar 8. Confusion Matrix Prediksi RF Setelah Optimasi GS

Pada Gambar 8, nilai confusion matrix hasil prediksi Random Forest (RF)
setelah proses optimasi parameter menggunakan GridSearchCV (GS) menunjukkan
bahwa RF berhasil memprediksi dengan benar 96 data kasus 1 (positif) yang
mengindikasikan bahwa mereka mengalami penyakit jantung dan 69 data kasus 0
(negatif) yang mengindikasikan mereka tidak mengalami penyakit jantung.
Sedangkan 8 data diprediksi positif yang sebenarnya negatif dan 11 data
diprediksi negatif yang sebenarnya positif.
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Gambar 9. Confusion Matrix Prediksi RF Setelah Optimasi GS dan GA-FS

Gambar 9 menyajikan nilai confusion matrix hasil prediksi Random Forest
setelah proses optimasi parameter menggunakan GridSearchCV dan Genetic
Algorithm Feature Selection (RF-GS-GAFS). Hasil tersebut menunjukkan bahwa RF
berhasil memprediksi dengan benar 97 data kasus 1 (positif) yang
mengindikasikan bahwa mereka mengalami penyakit jantung dan 72 data kasus 0
(negatif) yang mengindikasikan mereka tidak mengalami penyakit jantung.
Sedangkan 5 data diprediksi positif yang sebenarnya negatif dan 10 data
diprediksi negatif yang sebenarnya positif.

Tabel 4. Perbandingan Performa RF, RF-GS, RF-GS-GAFS

Performance Accuracy Precission  Recall  F1-Score
RF 88.04% 89.72% 89.72%  89.72%
RF-GS 89.67% 92.31% 89.72%  91.00%
RF-GS-GAFS 91.85% 95.10% 90.65%  92.82%

Dalam Tabel 4, kami membandingkan nilai evaluasi model prediksi random
forest (RF) berdasarkan tingkat Accuracy, Precission, Recall, dan F1-Score sebelum
proses GridSearchCV (GS), setelah proses GridSearchCV (RF-GS), dan setelah
proses pemilihan fitur menggunakan Algoritma Genetika (RF-GS-GAFS). Hasil
penelitian menunjukkan peningkatan yang cukup signifikan pada nilai evaluasi
model setelah proses GS. Akurasi model meningkat dari 88.04% menjadi 89.67%),
sementara nilai Precission dan F1-Score juga mengalami peningkatan masing-
masing dari 89.72% menjadi 92.31% dan dari 89.72% menjadi 91.00%. Meskipun
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begitu, nilai Recall tidak mengalami perubahan, yaitu 89.72%. Selanjutnya, setelah
proses RF-GS-GAFS, terjadi peningkatan yang sangat signifikan pada Accuracy,
Precission, Recall, dan F1-Score, masing-masing mencapai 91.85%, 95.10%,
90.65%, dan 92.82%. Dengan demikian, dapat disimpulkan bahwa optimasi
parameter dengan GS dan pemilihan fitur menggunakan GA sangat efektif dalam
meningkatkan kinerja model prediksi RF.

D. Kesimpulan

Berdasarkan hasil dan pembahasan penelitian, dapat disimpulkan bahwa
penerapan metode GridSearchCV (GS) dan Genetic Algorithm Feature Selection
(GA-FS) berhasil meningkatkan Kkinerja model Random Forest (RF) dalam
memprediksi penyakit jantung. Dari sebelas atribut awal, delapan atribut terpilih,
seperti Sex, ChestPainType, RestingBP, Cholesterol, FastingBS, RestingECG,
ExerciseAngina, dan ST_Slope, memberikan kontribusi yang relevan dan optimal
dalam meningkatkan kinerja model. Sebaliknya, atribut lainnya, yakni Age, MaxHR,
dan Oldpeak, dieliminasi karena tidak memberikan kontribusi yang signifikan.
Metode RF-GS-GAFS mencapai akurasi 91.85%, mengungguli model RF-GS
(89.67%) dan RF tanpa optimalisasi (88.04%). Temuan ini menunjukkan bahwa
kombinasi optimasi parameter dan pemilihan fitur menggunakan algoritma
genetika sangat efektif dalam meningkatkan kinerja model prediksi penyakit
jantung.

Pada penelitian berikutnya, disarankan menggunakan metode optimasi
seperti RandomSearch atau PSO. Pada tahap preprocessing data, perlu dilakukan
normalisasi data dan proses One-Hot Encoding. Untuk menangani
ketidakseimbangan data, direkomendasikan menggunakan teknik undersampling
atau oversampling. Selain itu, penting untuk membandingkan berbagai metode
seleksi fitur seperti correlaiton-based dan information gain. Disarankan juga
membandingkan berbagai model prediksi seperti SVM, Decision Tree, dan
Multilayer Perceptron untuk menemukan model terbaik dalam prediksi penyakit
jantung.
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