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Abstrak−Penyakit jantung merupakan salah satu penyebab utama kematian di dunia sehingga diperlukan metode prediksi yang 

mampu membantu proses diagnosis secara lebih cepat dan akurat. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi 

risiko penyakit jantung menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) yang dikombinasikan dengan Recursive 

Feature Elimination (RFE) sebagai metode seleksi fitur dan GridSearchCV untuk optimasi hyperparameter. Dataset yang 
digunakan adalah Cleveland Heart Disease Dataset yang terdiri atas 303 data pasien dengan 13 atribut prediktor dan 1 atribut 

target. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dataset, preprocessing data, seleksi fitur, optimasi hyperparameter, 

pembangunan model, serta evaluasi performa menggunakan Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil 

eksperimen menunjukkan bahwa kombinasi RFE dan GridSearchCV menghasilkan model SVM dengan nilai Accuracy sebesar 
86,89%, Precision 85,71%, Recall 85,71%, F1-score 85,71%, dan ROC-AUC 93,18%. Seleksi fitur berhasil mengurangi atribut 

yang kurang relevan sehingga meningkatkan efisiensi model, sedangkan optimasi hyperparameter menghasilkan kombinasi 

parameter yang lebih optimal dibandingkan parameter bawaan. Hasil penelitian menunjukkan bahwa integrasi RFE dan 

GridSearchCV mampu meningkatkan kualitas model prediksi risiko penyakit jantung serta berpotensi diterapkan sebagai 

pendukung pengambilan keputusan pada sistem diagnosis berbasis machine learning. 

Kata kunci: Support Vector Machine; Recursive Feature Elimination; GridSearchCV; Seleksi Fitur; Penyakit Jantung 

Abstract−Heart disease remains one of the leading causes of mortality worldwide, highlighting the need for accurate prediction 

models to support early diagnosis and clinical decision-making. This study proposes a heart disease risk prediction model based 
on Support Vector Machine (SVM) integrated with Recursive Feature Elimination (RFE) for feature selection and 

GridSearchCV for hyperparameter optimization. The study utilized the Cleveland Heart Disease Dataset, consisting of 303 

patient records, 13 predictive attributes, and one target variable. The research workflow included dataset collection, data 

preprocessing, feature selection, hyperparameter optimization, model development, and performance evaluation using 
Accuracy, Precision, Recall, F1-score, and ROC-AUC. Experimental results demonstrate that the proposed model achieved an 

Accuracy of 86.89%, Precision of 85.71%, Recall of 85.71%, F1-score of 85.71%, and ROC-AUC of 93.18%. Feature selection 

successfully reduced irrelevant attributes, improving model efficiency, while hyperparameter optimization produced a more 

effective parameter configuration than the default settings. These findings indicate that integrating RFE with GridSearchCV 
enhances the predictive performance of SVM and provides a promising approach for supporting heart disease diagnosis using 

machine learning techniques. 
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1. PENDAHULUAN 

Penyakit jantung (heart disease) masih menjadi salah satu penyebab utama kematian di berbagai negara, termasuk 

Indonesia [1], [2]. Organisasi kesehatan dunia melaporkan bahwa penyakit kardiovaskular menyumbang proporsi 

terbesar dari angka kematian global setiap tahunnya [3], [4], [5]. Tingginya prevalensi penyakit jantung 

dipengaruhi oleh berbagai faktor risiko seperti usia, hipertensi, kadar kolesterol, diabetes, kebiasaan merokok, 

hingga gaya hidup yang kurang sehat [6], [7]. Kondisi tersebut mendorong pentingnya deteksi dini terhadap risiko 

penyakit jantung sehingga penanganan medis dapat dilakukan lebih cepat sebelum terjadi komplikasi yang lebih 

serius [8], [9]. Oleh karena itu, pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence) dan Machine 

Learning menjadi salah satu alternatif yang banyak dikembangkan untuk membantu proses prediksi risiko penyakit 

jantung secara lebih cepat, objektif, dan efisien [10], [11]. 

Di bidang Machine Learning, berbagai algoritma klasifikasi telah diterapkan untuk memprediksi risiko 

penyakit jantung, di antaranya Decision Tree [12], Naïve Bayes [13], [14], Random Forest, K-Nearest Neighbor, 

Artificial Neural Network, Extreme Gradient Boosting, dan Support Vector Machine (SVM) [14], [15]. Di antara 

berbagai metode tersebut, SVM dikenal memiliki kemampuan yang baik dalam menangani data berdimensi tinggi 

serta menghasilkan model klasifikasi yang stabil meskipun jumlah data relatif terbatas [16]. Karakteristik tersebut 

menjadikan SVM banyak digunakan pada berbagai penelitian kesehatan, termasuk klasifikasi penyakit jantung 

menggunakan Cleveland Heart Disease Dataset. 

Meskipun demikian, performa SVM sangat dipengaruhi oleh kualitas fitur yang digunakan dan pemilihan 

nilai hyperparameter [17], [18]. Penggunaan seluruh fitur pada dataset tidak selalu menghasilkan performa terbaik 

karena beberapa variabel dapat bersifat redundan, kurang informatif, atau bahkan menimbulkan noise. Selain itu, 

penggunaan nilai hyperparameter bawaan (default parameter) sering kali belum mampu menghasilkan model 

dengan tingkat akurasi yang optimal. Oleh sebab itu, diperlukan strategi untuk memilih fitur-fitur yang paling 
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relevan sekaligus melakukan optimasi hyperparameter sehingga model yang dihasilkan memiliki kemampuan 

generalisasi yang lebih baik. 

Beberapa penelitian terdahulu telah menunjukkan bahwa SVM merupakan salah satu algoritma yang 

memiliki performa tinggi dalam klasifikasi penyakit jantung [19]. Penelitian pertama menerapkan SVM pada 

dataset penyakit jantung tanpa proses seleksi fitur dan memperoleh tingkat akurasi yang cukup baik, namun masih 

ditemukan beberapa kesalahan klasifikasi pada data pengujian. Penelitian berikutnya menggunakan metode 

Recursive Feature Elimination (RFE) sebagai teknik seleksi fitur sebelum proses klasifikasi sehingga mampu 

mengurangi jumlah fitur tanpa menurunkan performa model [20]. Penelitian lain mengombinasikan SVM dengan 

Grid Search Cross Validation untuk memperoleh kombinasi hyperparameter terbaik dan berhasil meningkatkan 

nilai akurasi dibandingkan penggunaan parameter bawaan. Selanjutnya, penelitian yang memanfaatkan metode 

Randomized Search menunjukkan bahwa optimasi hyperparameter dapat mempercepat proses pencarian 

parameter optimal dengan performa yang tetap kompetitif [21]. Selain itu, penelitian terbaru juga 

mengombinasikan teknik seleksi fitur dengan algoritma klasifikasi berbasis SVM untuk meningkatkan akurasi 

sekaligus mengurangi kompleksitas model [22]. 

Berdasarkan penelitian-penelitian tersebut dapat disimpulkan bahwa seleksi fitur maupun optimasi 

hyperparameter secara terpisah telah memberikan kontribusi terhadap peningkatan performa model klasifikasi. 

Namun demikian, masih terdapat penelitian yang hanya menerapkan salah satu pendekatan tersebut sehingga 

belum mengevaluasi pengaruh kombinasi keduanya terhadap performa SVM secara komprehensif. Selain itu, 

sebagian penelitian hanya melaporkan nilai akurasi tanpa membandingkan metrik evaluasi lain seperti precision, 

recall, F1-score, dan Area Under Curve (AUC). Kondisi tersebut menunjukkan masih adanya peluang penelitian 

untuk mengembangkan model prediksi penyakit jantung yang lebih optimal melalui integrasi seleksi fitur dan 

optimasi hyperparameter. 

Penelitian ini mengusulkan penerapan algoritma Support Vector Machine yang dipadukan dengan seleksi 

fitur dan optimasi hyperparameter pada Cleveland Heart Disease Dataset [23]. Tahap seleksi fitur dilakukan untuk 

memilih atribut yang paling berpengaruh terhadap prediksi penyakit jantung sehingga mampu mengurangi dimensi 

data dan menghilangkan fitur yang kurang relevan. Selanjutnya, optimasi hyperparameter dilakukan menggunakan 

Grid Search Cross Validation guna memperoleh kombinasi parameter terbaik, seperti nilai C, gamma, dan jenis 

kernel, sehingga model memiliki performa klasifikasi yang lebih optimal. 

Kontribusi utama penelitian ini adalah mengevaluasi pengaruh kombinasi seleksi fitur dan optimasi 

hyperparameter terhadap peningkatan kinerja algoritma SVM dalam memprediksi risiko penyakit jantung. 

Evaluasi dilakukan dengan membandingkan empat skenario, yaitu SVM standar sebagai model dasar (baseline), 

SVM dengan seleksi fitur, SVM dengan optimasi hyperparameter, serta SVM yang mengombinasikan seleksi fitur 

dan optimasi hyperparameter. Performa setiap model dianalisis menggunakan metrik Accuracy, Precision, Recall, 

F1-score, dan ROC-AUC. Hasil penelitian diharapkan dapat memberikan alternatif model klasifikasi yang lebih 

akurat sekaligus menjadi referensi bagi pengembangan sistem pendukung keputusan pada bidang kesehatan, 

khususnya untuk deteksi dini risiko penyakit jantung. 

2. METODOLOGI PENELITIAN 

Penelitian ini bertujuan mengembangkan model prediksi risiko penyakit jantung menggunakan algoritma Support 

Vector Machine (SVM) dengan penerapan seleksi fitur dan optimasi hyperparameter. Dataset yang digunakan 

adalah Cleveland Heart Disease Dataset yang terdiri atas 303 data pasien dengan 13 atribut prediktor dan satu 

atribut target yang menunjukkan status penyakit jantung. 

 

Gambar 1. Tahapan Penelitian 

Alur penelitian yang digunakan pada penelitian ini ditunjukkan pada Gambar 1. Penelitian diawali dengan 

pengumpulan dataset, dilanjutkan dengan preprocessing data, seleksi fitur menggunakan Recursive Feature 

Elimination (RFE), optimasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV, pembangunan model Support Vector 

Machine (SVM), dan diakhiri dengan evaluasi performa menggunakan berbagai metrik klasifikasi. 

2.1 Pengumpulan Dataset 

Tahap pertama penelitian adalah pengumpulan Cleveland Heart Disease Dataset yang berasal dari Cleveland 

Clinic Foundation dan dipublikasikan melalui UCI Machine Learning Repository. Dataset ini dipilih karena 

merupakan benchmark dataset yang banyak digunakan dalam penelitian prediksi penyakit jantung, memiliki 

atribut klinis yang lengkap, serta tersedia secara publik sehingga hasil penelitian dapat direproduksi dan 

dibandingkan dengan penelitian lain. 
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Dataset terdiri atas 303 data pasien dengan 13 atribut prediktor dan 1 atribut target. Selanjutnya, data 

diproses melalui tahapan preprocessing, seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE), optimasi 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV, pembangunan model Support Vector Machine (SVM), dan evaluasi 

performa untuk memperoleh model prediksi yang optimal. Variabel yang digunakan dalam penelitian ini beserta 

deskripsinya disajikan pada Tabel 1. 

Tabel 1. Variabel Penelitian 

No Variabel Deskripsi 

1 age Usia pasien (tahun) 

2 sex Jenis kelamin (1 = laki-laki, 0 = perempuan) 

3 cp Jenis nyeri dada (chest pain) 

4 trestbps Tekanan darah saat istirahat (mmHg) 

5 chol Kadar kolesterol serum (mg/dL) 

6 fbs Gula darah puasa (>120 mg/dL) 

7 restecg Hasil pemeriksaan elektrokardiogram saat istirahat 

8 thalach Denyut jantung maksimum yang dicapai 

9 exang Angina akibat aktivitas fisik (exercise-induced angina) 

10 oldpeak Depresi segmen ST akibat aktivitas fisik 

11 slope Kemiringan segmen ST saat puncak latihan 

12 ca Jumlah pembuluh darah utama yang terdeteksi melalui fluoroskopi 

13 thal Status thalassemia 

14 target Status penyakit jantung (0 = tidak berisiko, 1 = berisiko) 

Berdasarkan hasil eksplorasi data, pada tabel 1, dataset terdiri atas 303 observasi, dengan 165 data pada 

kelas 0 (tidak berisiko penyakit jantung) dan 138 data pada kelas 1 (berisiko penyakit jantung). Distribusi kelas 

yang relatif seimbang mengurangi potensi class imbalance, sehingga model dapat dilatih tanpa memerlukan teknik 

data balancing seperti oversampling atau undersampling.  

Cleveland Heart Disease Dataset dipilih karena memiliki ukuran yang relatif ringan, atribut klinis yang 

lengkap, dan telah banyak digunakan sebagai benchmark pada penelitian prediksi penyakit jantung. Hal ini 

memungkinkan hasil penelitian dibandingkan secara langsung dengan penelitian terdahulu yang menggunakan 

dataset yang sama. 

2.2 Preprocessing Data 

Tahap preprocessing bertujuan untuk menyiapkan data sebelum proses pelatihan model. Tahapan ini meliputi 

pemeriksaan struktur data, missing value, data duplikat, pembagian data, dan standardisasi. Hasil pemeriksaan 

menunjukkan bahwa dataset terdiri atas 303 data pasien dengan 13 atribut prediktor dan 1 atribut target. Seluruh 

atribut bertipe numerik, tidak memiliki missing value, dan tidak terdapat data duplikat sehingga seluruh data dapat 

digunakan dalam penelitian. 

Selanjutnya, dataset dibagi menjadi 80% data latih dan 20% data uji menggunakan metode train-test split 

dengan parameter random_state = 42 dan stratify = y agar proporsi kelas tetap terjaga. Proses standardisasi dihitung 

menggunakan Persamaan (1). 

𝑧 =
𝑥−𝜇

𝜎
            (1) 

Pada Persamaan (1), 𝑥 menyatakan nilai atribut sebelum proses standardisasi, sedangkan 𝜇 merupakan nilai 

rata-rata (mean) dari atribut tersebut. Simbol 𝜎 menunjukkan simpangan baku (standard deviation) atribut yang 

digunakan sebagai ukuran penyebaran data. Hasil proses standardisasi dinyatakan dengan 𝑧, yaitu nilai atribut 

yang telah ditransformasikan menggunakan metode Z-score sehingga memiliki rata-rata mendekati 0 dan 

simpangan baku mendekati 1. Proses ini bertujuan untuk menyamakan skala antaratribut agar setiap variabel 

memberikan kontribusi yang seimbang pada proses pemodelan. 

Melalui proses preprocessing, seluruh atribut memiliki skala yang seragam sehingga meningkatkan 

stabilitas proses pelatihan dan kemampuan algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam membentuk 

hyperplane yang optimal. Standardisasi juga mengurangi pengaruh perbedaan rentang nilai antar atribut, 

mendukung proses optimasi hyperparameter secara lebih efektif, serta meningkatkan kemampuan generalisasi 

model. Data yang telah diproses kemudian digunakan sebagai masukan pada tahap seleksi fitur menggunakan 

Recursive Feature Elimination (RFE) untuk memperoleh atribut yang paling relevan bagi proses klasifikasi 

penyakit jantung secara lebih akurat dan efisien. 

2.3 Seleksi Fitur Menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE) 

Setelah tahap preprocessing, dilakukan seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE) untuk 

memilih atribut yang paling relevan terhadap klasifikasi penyakit jantung. RFE bekerja secara iteratif dengan 

menghilangkan fitur yang memiliki kontribusi paling rendah berdasarkan bobot yang dihasilkan oleh Support 
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Vector Machine (SVM) dengan kernel linear sebagai estimator. Proses ini bertujuan mengurangi fitur yang kurang 

relevan sehingga meningkatkan efisiensi dan kemampuan generalisasi model. Hasil proses seleksi fitur beserta 

status fitur yang dipilih dan tidak dipilih ditunjukkan pada Tabel 2. 

Tabel 2. Ranking Hasil Seleksi Fitur Menggunakan RFE 

Feature Ranking Status 

age 1 Dipilih 

sex 1 Dipilih 

cp 1 Dipilih 

thalach 1 Dipilih 

exang 1 Dipilih 

oldpeak 1 Dipilih 

ca 1 Dipilih 

thal 1 Dipilih 

trestbps >1 Tidak dipilih 

chol >1 Tidak dipilih 

fbs >1 Tidak dipilih 

restecg >1 Tidak dipilih 

slope >1 Tidak dipilih 

Berdasarkan Tabel 2, fitur yang dipilih didominasi oleh atribut yang berkaitan langsung dengan kondisi 

klinis penyakit jantung, seperti cp, thalach, exang, oldpeak, ca, dan thal. Seleksi fitur berhasil mengurangi atribut 

yang kurang relevan sehingga menurunkan kompleksitas model dan meningkatkan efisiensi proses optimasi 

hyperparameter. Fitur-fitur terpilih tersebut selanjutnya digunakan sebagai masukan pada tahap GridSearchCV 

untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik pada algoritma Support Vector Machine (SVM). 

2.4 Optimasi Hyperparameter Menggunakan GridSearchCV 

Setelah diperoleh fitur terbaik menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE), dilakukan optimasi 

hyperparameter pada algoritma Support Vector Machine (SVM) menggunakan GridSearchCV. Optimasi 

dilakukan dengan menguji berbagai kombinasi parameter kernel, C, dan gamma menggunakan 5-Fold Cross 

Validation. Kombinasi parameter yang menghasilkan nilai rata-rata akurasi tertinggi dipilih sebagai model terbaik 

untuk meningkatkan performa klasifikasi dan kemampuan generalisasi SVM. 

Parameter yang dioptimasi meliputi kernel, C, dan gamma karena ketiganya berpengaruh terhadap performa 

klasifikasi SVM. Proses optimasi dilakukan menggunakan GridSearchCV dengan evaluasi 5-Fold Cross 

Validation untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik berdasarkan nilai Accuracy. Berdasarkan hasil 

eksperimen, kernel RBF dengan nilai C dan gamma terbaik menghasilkan performa klasifikasi yang lebih optimal 

dibandingkan kombinasi parameter lainnya, sebagaimana ditunjukkan pada Tabel 3. 

Tabel 3. Hasil Optimasi Hyperparameter 

Parameter Nilai Terbaik 

Kernel RBF 

C 10 

Gamma 0.001 

Cross Validation Accuracy 83.87% 

Berdasarkan tabel 3, GridSearchCV menghasilkan kombinasi parameter terbaik, yaitu kernel RBF, C = 10, 

dan gamma = 0.001, dengan nilai cross-validation accuracy sebesar 83,87%. Kombinasi parameter tersebut 

kemudian digunakan untuk membangun model Support Vector Machine (SVM) dan dievaluasi menggunakan 

metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan ROC-AUC untuk mengukur performa prediksi risiko penyakit 

jantung 

2.5 Pembangunan Model Support Vector Machine 

Model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Support Vector Machine (SVM) karena memiliki kemampuan 

yang baik dalam menangani klasifikasi biner dan menghasilkan kemampuan generalisasi yang tinggi. Pada 

penelitian ini, model menggunakan fitur hasil seleksi Recursive Feature Elimination (RFE) serta kombinasi 

hyperparameter terbaik hasil GridSearchCV, yaitu kernel RBF, C = 10, dan gamma = 0.001. Seluruh proses 

pelatihan model dilakukan menggunakan pustaka Scikit-learn pada lingkungan Google Colaboratory. 

Secara matematis, tujuan utama algoritma Support Vector Machine adalah mencari hyperplane optimal 

yang mampu memisahkan dua kelas dengan margin terbesar. Persamaan hyperplane dinyatakan sebagai berikut. 

𝑓(𝑥) = 𝒘𝑇𝒙 + 𝑏           (2) 
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Pada Persamaan (2), 𝑓(𝑥) menyatakan fungsi keputusan (decision function) yang digunakan untuk 

menentukan kelas suatu data. Simbol w merupakan vektor bobot (weight vector) yang menentukan orientasi 

hyperplane, sedangkan 𝒙 menyatakan vektor fitur masukan yang merepresentasikan karakteristik setiap data. 

Adapun 𝑏 merupakan nilai bias (bias) yang berfungsi menggeser posisi hyperplane sehingga model dapat 

membentuk batas keputusan (decision boundary) yang optimal dalam memisahkan kedua kelas. Hyperplane 

optimal diperoleh melalui proses optimasi dengan meminimalkan fungsi objektif sebagai berikut. 

𝑚𝑖𝑛
1

2
∥ 𝒘 ∥2+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑛
𝑖=1           (3) 

Dengan kendala 

𝑦𝑖(𝒘
𝑇𝒙𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖 , 𝜉𝑖 ≥ 0         (4) 

Pada Persamaan (3) dan Persamaan (4), C merupakan parameter regularisasi yang mengendalikan 

keseimbangan antara memaksimalkan margin dan meminimalkan kesalahan klasifikasi. Simbol ξᵢ menyatakan 

variabel slack yang digunakan untuk mengakomodasi data yang tidak dapat dipisahkan secara sempurna. 

Selanjutnya, yᵢ menunjukkan label kelas dari setiap data pelatihan, sedangkan n menyatakan jumlah data pelatihan 

yang digunakan dalam proses pembelajaran model. Melalui formulasi tersebut, algoritma Support Vector Machine 

(SVM) berupaya memperoleh hyperplane optimal yang memiliki kemampuan generalisasi yang baik terhadap data 

baru. Persamaan tersebut menunjukkan bahwa algoritma Support Vector Machine (SVM) berupaya memperoleh 

margin maksimum dengan meminimalkan kesalahan klasifikasi melalui pengaturan parameter C. Pada penelitian 

ini digunakan kernel Radial Basis Function (RBF) karena mampu menangani data yang tidak dapat dipisahkan 

secara linear dengan memetakan data ke ruang berdimensi lebih tinggi, sebagaimana dinyatakan pada Persamaan 

(5). 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = 𝑒𝑥𝑝( −𝛾 ∥ 𝑥𝑖 − 𝑥𝑗 ∥
2)        (5) 

Pada Persamaan (5), 𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) menyatakan nilai fungsi kernel yang digunakan untuk mengukur tingkat 

kemiripan antara dua data, yaitu 𝑥𝑖 dan 𝑥𝑗, yang masing-masing merepresentasikan pasangan data masukan. 

Sementara itu, 𝛾 (gamma) merupakan parameter kernel yang mengatur tingkat pengaruh setiap data terhadap 

pembentukan decision boundary. Nilai gamma yang sesuai akan menghasilkan batas keputusan yang mampu 

memisahkan kedua kelas secara lebih optimal.  

Parameter gamma berperan dalam menentukan bentuk batas keputusan (decision boundary). Nilai gamma 

yang kecil menghasilkan batas keputusan yang lebih halus (smooth), sedangkan nilai gamma yang besar 

menghasilkan batas keputusan yang lebih kompleks sehingga mampu mengikuti pola data secara lebih rinci. 

Berdasarkan hasil optimasi menggunakan GridSearchCV, nilai gamma = 0.001 memberikan performa terbaik pada 

penelitian ini. 

2.6 Evaluasi Model 

Tahap terakhir adalah mengevaluasi performa model Support Vector Machine (SVM) menggunakan 61 data uji 

(20%) untuk mengukur kemampuan generalisasi model. Penelitian ini membandingkan tiga model, yaitu Baseline 

SVM, SVM + RFE, dan SVM + RFE + GridSearchCV. Evaluasi diawali dengan pembentukan Confusion Matrix 

yang terdiri atas True Positive (TP), True Negative (TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN), kemudian 

dilanjutkan dengan perhitungan metrik Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan ROC-AUC untuk menentukan 

model dengan performa terbaik. 

a. Accuracy 

Accuracy menunjukkan persentase prediksi yang benar terhadap seluruh data pengujian. Nilai Accuracy 

dihitung menggunakan Persamaan (6). 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
         (6) 

Semakin tinggi nilai Accuracy menunjukkan bahwa model semakin baik dalam melakukan klasifikasi terhadap 

seluruh data. 

b. Precision 

Precision menunjukkan kemampuan model dalam menghasilkan prediksi positif yang benar dari seluruh data 

yang diprediksi sebagai positif. Persamaan Precision ditunjukkan pada Persamaan (7). 

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
          (7) 

Nilai Precision yang tinggi menunjukkan bahwa model memiliki tingkat kesalahan False Positive yang rendah. 

c. Recall 

Recall atau Sensitivity menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi seluruh data positif yang terdapat 

pada dataset. Persamaan Recall ditunjukkan pada Persamaan (8). 
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𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
          (8) 

Semakin tinggi nilai Recall menunjukkan bahwa semakin banyak pasien yang benar-benar berisiko penyakit 

jantung berhasil dideteksi oleh model. 

d. Score 

F1-score merupakan rata-rata harmonik antara Precision dan Recall sehingga mampu memberikan gambaran 

keseimbangan kedua metrik tersebut. Persamaan F1-score ditunjukkan pada Persamaan (9). 

𝐹1 =
2×𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛×𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
          (9) 

F1-score banyak digunakan ketika distribusi kelas tidak sepenuhnya seimbang karena mempertimbangkan 

ketepatan maupun sensitivitas model secara bersamaan. 

e. Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under the Curve (AUC) 

Selain menggunakan metrik berbasis Confusion Matrix, penelitian ini juga mengevaluasi kemampuan model 

menggunakan Receiver Operating Characteristic (ROC) dan Area Under the Curve (AUC). 

Kurva ROC menggambarkan hubungan antara True Positive Rate (TPR) dan False Positive Rate (FPR) pada 

berbagai nilai threshold. Kurva ini menunjukkan kemampuan model dalam membedakan kelas positif dan 

negatif. Nilai TPR dan FPR dihitung menggunakan Persamaan (10) dan Persamaan (11). 

𝑇𝑃𝑅 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
           (10) 

𝐹𝑃𝑅 =
𝐹𝑃

𝐹𝑃+𝑇𝑁
           (11) 

Luas area di bawah kurva ROC dinyatakan sebagai Area Under the Curve (AUC). Nilai AUC berada pada 

rentang 0 hingga 1, di mana nilai yang semakin mendekati 1 menunjukkan kemampuan model yang semakin 

baik dalam membedakan kedua kelas. Sebaliknya, nilai AUC mendekati 0,5 menunjukkan bahwa model 

memiliki kemampuan klasifikasi yang hampir sama dengan prediksi secara acak 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

3.1 Analisis Dataset dan Hasil Preprocessing 

Tahap awal penelitian dilakukan melalui Exploratory Data Analysis (EDA) terhadap Cleveland Heart Disease 

Dataset yang terdiri atas 303 data pasien, 13 atribut prediktor, dan 1 atribut target. Hasil analisis menunjukkan 

bahwa seluruh atribut bertipe numerik, tidak memiliki missing value maupun data duplikat, sehingga seluruh data 

dapat digunakan pada proses pelatihan dan pengujian model. Distribusi kelas target pada dataset ditunjukkan pada 

Gambar 2. 

 

Gambar 2. Distribusi Kelas Target pada Cleveland Heart Disease Dataset 

Berdasarkan gambar 2, terdapat 165 data pada kelas 0 dan 138 data pada kelas 1, sehingga dataset memiliki 

distribusi yang relatif seimbang tanpa memerlukan teknik data balancing. Selanjutnya, data dibagi menjadi 242 

data latih (80%) dan 61 data uji (20%) menggunakan train-test split dengan parameter random_state = 42 dan 

stratify. Setelah itu, dilakukan standardisasi menggunakan StandardScaler untuk menyamakan skala atribut 

sebelum pelatihan model. Hasil analisis menunjukkan bahwa dataset memiliki kualitas yang baik sehingga layak 

digunakan pada tahap seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE) dan optimasi 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV. 
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3.2 Hasil Seleksi Fitur dan Optimasi Hyperparameter 

Setelah tahap preprocessing, dilakukan seleksi fitur menggunakan Recursive Feature Elimination (RFE) untuk 

memilih atribut yang paling relevan terhadap klasifikasi penyakit jantung. RFE menggunakan Support Vector 

Machine (SVM) dengan kernel linear sebagai estimator, kemudian mengevaluasi jumlah fitur 3–13 menggunakan 

5-Fold Cross Validation untuk memperoleh kombinasi fitur dengan nilai Cross Validation Accuracy terbaik. 

Hubungan antara jumlah fitur yang dipilih dan nilai Cross Validation Accuracy ditunjukkan pada Gambar 3. 

 

Gambar 3. Pengaruh Jumlah Fitur terhadap Akurasi Cross Validation 

Berdasarkan Gambar 3, model dengan delapan fitur dipilih karena memberikan kemampuan generalisasi 

yang lebih baik, meskipun nilai Cross Validation Accuracy tertinggi (85,11%) diperoleh pada enam fitur. 

Selanjutnya, fitur terpilih digunakan dalam proses optimasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV. 

3.3 Hasil Pengujian 

Tahap pengujian dilakukan untuk mengevaluasi kemampuan model dalam mengklasifikasikan pasien ke dalam 

kategori berisiko dan tidak berisiko penyakit jantung. Pengujian dilakukan menggunakan 20% data uji yang tidak 

pernah digunakan selama proses pelatihan model. Evaluasi dilakukan terhadap tiga model, yaitu Baseline Support 

Vector Machine (SVM), SVM dengan Recursive Feature Elimination (RFE), serta SVM dengan kombinasi RFE 

dan GridSearchCV sebagai model usulan. 

3.3.1 Hasil Pengujian Baseline SVM 

Pengujian pertama dilakukan menggunakan algoritma Support Vector Machine dengan parameter bawaan 

(default parameter) tanpa proses seleksi fitur maupun optimasi hyperparameter. Model ini digunakan sebagai 

baseline untuk mengetahui performa awal algoritma SVM sebelum dilakukan pengembangan metode. Hasil 

evaluasi performa model baseline ditunjukkan pada Gambar 4. 

 

Gambar 4. Confusion Matrix Baseline Support Vector Machine 

Berdasarkan Gambar 4, Confusion Matrix menunjukkan bahwa sebagian besar data uji berhasil 

diklasifikasikan dengan benar, meskipun masih terdapat beberapa kesalahan klasifikasi (False Positive dan False 

Negative). Hal ini menunjukkan bahwa penggunaan parameter bawaan belum menghasilkan decision boundary 
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yang optimal. Selanjutnya, kemampuan diskriminasi model baseline dievaluasi menggunakan kurva ROC dan nilai 

ROC-AUC, sebagaimana ditunjukkan pada Gambar 5. 

 

Gambar 5. ROC Curve Baseline Support Vector Machine 

Berdasarkan Gambar 5, model baseline memperoleh nilai ROC-AUC sebesar 94,70%, yang menunjukkan 

kemampuan klasifikasi yang baik, meskipun masih berpotensi ditingkatkan melalui seleksi fitur dan optimasi 

hyperparameter. 

3.3.2 Hasil Pengujian Model Usulan 

Tahap berikutnya adalah pengujian model usulan yang mengombinasikan Recursive Feature Elimination (RFE) 

dan GridSearchCV. Seleksi fitur digunakan untuk mengurangi atribut yang kurang relevan, sedangkan 

GridSearchCV digunakan untuk memperoleh kombinasi parameter terbaik, yaitu kernel RBF, C = 10, dan gamma 

= 0.001. Hasil evaluasi performa model usulan menggunakan kurva ROC disajikan pada Gambar 6. 

 

Gambar 6. Confusion Matrix Model Usulan 

Berdasarkan gambar 6, jumlah prediksi yang benar meningkat dibandingkan model baseline. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa kombinasi seleksi fitur dan optimasi hyperparameter mampu menghasilkan batas keputusan 

yang lebih baik sehingga mengurangi jumlah kesalahan klasifikasi. 

Tahap berikutnya adalah evaluasi model usulan yang mengombinasikan Recursive Feature Elimination 

(RFE) dan GridSearchCV. Seleksi fitur dan optimasi hyperparameter diterapkan untuk meningkatkan kemampuan 

https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


Journal of Information System Research (JOSH) 
Volume 7, No. 4, Juli 2026, pp 1374−1385 
ISSN 2686-228X (media online) 
https://ejurnal.seminar-id.com/index.php/josh/ 
DOI 10.47065/josh.v7i4.10518 

Copyright © 2026 The Author, Page 1382  
This Journal is licensed under a Creative Commons Attribution 4.0 International License 

klasifikasi model Support Vector Machine (SVM). Kurva ROC dan nilai ROC-AUC hasil evaluasi model usulan 

ditunjukkan pada Gambar 7. 

 

Gambar 7. ROC Curve Model Usulan 

Berdasarkan gambar 7, Kurva ROC menunjukkan bahwa model usulan memiliki kemampuan yang sangat 

baik dalam membedakan kedua kelas. Nilai ROC-AUC sebesar 93,18% menunjukkan bahwa model memiliki 

tingkat diskriminasi yang tinggi terhadap pasien yang berisiko maupun tidak berisiko penyakit jantung. 

Setelah proses pelatihan dan pengujian selesai, kinerja model usulan dievaluasi menggunakan metrik 

Accuracy, Precision, Recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil evaluasi model usulan disajikan pada Tabel 4. 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Model Usulan 

Metrik Nilai 

Accuracy 86,89% 

Precision 85,71% 

Recall 85,71% 

F1-score 85,71% 

ROC-AUC 93,18% 

Berdasarkan Tabel 4, model usulan memperoleh nilai Accuracy sebesar 86,89%, yang menunjukkan bahwa 

sebagian besar data uji berhasil diklasifikasikan dengan benar. Nilai Precision sebesar 85,71% menunjukkan 

bahwa prediksi pasien yang dikategorikan berisiko penyakit jantung memiliki tingkat ketepatan yang tinggi. 

Sementara itu, nilai Recall sebesar 85,71% menunjukkan bahwa model mampu mendeteksi sebagian besar pasien 

yang benar-benar berisiko penyakit jantung. Nilai F1-score sebesar 85,71% mengindikasikan keseimbangan yang 

baik antara Precision dan Recall. Selain itu, nilai ROC-AUC sebesar 93,18% menunjukkan bahwa model memiliki 

kemampuan yang sangat baik dalam membedakan kedua kelas. 

3.3.3 Perbandingan Performa Model 

Untuk mengetahui pengaruh seleksi fitur dan optimasi hyperparameter, dilakukan perbandingan performa ketiga 

model yang digunakan dalam penelitian ini Untuk mengetahui pengaruh seleksi fitur dan optimasi hyperparameter, 

dilakukan perbandingan performa ketiga model yang digunakan dalam penelitian ini berdasarkan metrik Accuracy, 

Precision, Recall, F1-score, dan ROC-AUC. Hasil perbandingan tersebut disajikan pada Tabel 5. 

Tabel 5. Perbandingan Performa Model 

Model Accuracy Precision Recall F1 ROC-AUC 

Baseline SVM 85.25 80.65 89.29 84.75 94.70 

SVM+RFE 83.61 80.00 85.71 82.76 93.07 

SVM+RFE+GridSearchCV 86.89 85.71 85.71 85.71 93.18 

Berdasarkan Tabel 5, model Baseline SVM memperoleh nilai Accuracy sebesar 85,25%, sedangkan model 

SVM dengan RFE menghasilkan Accuracy sebesar 83,61%. Setelah dilakukan optimasi hyperparameter 

menggunakan GridSearchCV, model usulan menghasilkan Accuracy sebesar 86,89%, yang merupakan nilai 

tertinggi dibandingkan model lainnya. 
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Selain meningkatkan Accuracy, model usulan juga menghasilkan nilai Precision dan F1-score yang lebih 

tinggi dibandingkan model baseline. Peningkatan tersebut menunjukkan bahwa kombinasi Recursive Feature 

Elimination dan GridSearchCV mampu meningkatkan kualitas klasifikasi dengan menghasilkan model yang lebih 

akurat dan lebih stabil. 

Walaupun model baseline memiliki nilai ROC-AUC sedikit lebih tinggi, yaitu 94,70%, dibandingkan 

model usulan sebesar 93,18%, selisih tersebut relatif kecil. Sebaliknya, model usulan memberikan keseimbangan 

yang lebih baik antara Accuracy, Precision, Recall, dan F1-score, sehingga lebih sesuai digunakan sebagai model 

prediksi risiko penyakit jantung. 

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan seleksi fitur menggunakan Recursive 

Feature Elimination dan optimasi hyperparameter menggunakan GridSearchCV mampu meningkatkan performa 

algoritma Support Vector Machine dalam memprediksi risiko penyakit jantung. Kombinasi kedua metode tersebut 

menghasilkan model yang lebih optimal dibandingkan penggunaan algoritma SVM tanpa proses optimasi. 

3.4 Perbandingan dengan Penelitian Terdahulu 

Untuk mengevaluasi efektivitas model yang diusulkan, dilakukan analisis komparatif dengan beberapa penelitian 

terdahulu yang menggunakan algoritma machine learning pada prediksi penyakit jantung. Perbandingan dilakukan 

berdasarkan algoritma yang digunakan, metode optimasi, dataset, dan nilai accuracy yang diperoleh. Perbandingan 

hasil penelitian tersebut disajikan pada Tabel 6.. 

Tabel 6. Perbandingan Hasil Penelitian dengan Penelitian Terdahulu 

Penelitian Metode Terbaik Dataset Accuracy 

Hidayat et al. [24] SVM Cleveland Heart Disease 85.00% 

Abidin et al. [25] SVM Heart Disease 77.00% 

Pratama & Putra [26] Hybrid PSO–GWO + SVM Heart Disease 91.38% 

Bouqentar et al. [27] Feature Engineering + Random Forest Cleveland Heart Disease 90.16% 

Nasution et al. [28] SVM (Best among compared models) UCI Heart Disease 87.00% 

Penelitian ini SVM + RFE + GridSearchCV Cleveland Heart Disease 86.89% 

Berdasarkan Tabel 6, model yang diusulkan memperoleh akurasi sebesar 86,89%, lebih tinggi 

dibandingkan penelitian Hidayat et al. [16] yang memperoleh akurasi 85,00% serta Abidin et al. [17] sebesar 

77,00%. Namun demikian, penelitian Bouqentar et al. [20] dan Pratama & Putra [19] melaporkan akurasi yang 

lebih tinggi, yaitu masing-masing sebesar 90,16% dan 91,38%, sedangkan Nasution et al. [21] memperoleh akurasi 

87,00% menggunakan algoritma SVM. Berdasarkan Tabel 6, model yang diusulkan memperoleh akurasi sebesar 

86,89%, lebih tinggi dibandingkan penelitian Hidayat et al. [16] sebesar 85,00% dan Abidin et al. [17] sebesar 

77,00%. Peningkatan tersebut menunjukkan bahwa kombinasi seleksi fitur menggunakan RFE dan optimasi 

hyperparameter melalui GridSearchCV mampu meningkatkan kemampuan klasifikasi dibandingkan penggunaan 

algoritma SVM tanpa optimasi tambahan. 

Berbeda dengan penelitian terdahulu yang hanya menerapkan SVM atau hanya menggunakan satu tahap 

optimasi, penelitian ini mengintegrasikan Recursive Feature Elimination (RFE) sebagai seleksi fitur dan 

GridSearchCV sebagai optimasi hyperparameter dalam satu kerangka pemodelan. Pendekatan tersebut 

menghasilkan model yang lebih efisien karena hanya menggunakan fitur-fitur yang relevan sekaligus memperoleh 

kombinasi parameter optimal (kernel RBF, C = 10, gamma = 0.001). 

Walaupun beberapa pendekatan berbasis metaheuristik dan ensemble menghasilkan akurasi yang lebih 

tinggi, metode yang diusulkan menawarkan keseimbangan yang baik antara performa klasifikasi, kompleksitas 

komputasi, dan kemudahan reproduksi. Integrasi RFE dan GridSearchCV mampu meningkatkan performa SVM 

tanpa memerlukan algoritma optimasi yang kompleks, sehingga berpotensi diterapkan pada sistem pendukung 

keputusan untuk prediksi risiko penyakit jantung. 

3.5 Pembahasan 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan Recursive Feature Elimination (RFE) dan GridSearchCV 

memberikan pengaruh positif terhadap performa algoritma Support Vector Machine (SVM) dalam memprediksi 

risiko penyakit jantung. Seleksi fitur menggunakan RFE berhasil mengurangi atribut yang kurang relevan sehingga 

model hanya memanfaatkan fitur yang memiliki kontribusi terbesar terhadap proses klasifikasi. Pengurangan 

jumlah fitur tersebut tidak hanya menurunkan kompleksitas model, tetapi juga meningkatkan efisiensi proses 

pelatihan dan optimasi. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa penerapan kombinasi Recursive Feature Elimination (RFE) dan 

GridSearchCV pada algoritma Support Vector Machine (SVM) mampu meningkatkan kinerja klasifikasi 

dibandingkan penggunaan SVM tanpa optimasi. Model usulan memperoleh Accuracy sebesar 86,89%, lebih tinggi 

dibandingkan model Baseline SVM yang memperoleh 85,25%. Peningkatan tersebut menunjukkan bahwa proses 

seleksi fitur berhasil menghilangkan atribut yang kurang relevan, sedangkan optimasi hyperparameter mampu 

menghasilkan konfigurasi model yang lebih sesuai dengan karakteristik Cleveland Heart Disease Dataset.  
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Jika dibandingkan dengan penelitian terdahulu, hasil penelitian ini sejalan dengan temuan Hidayat et al. 

[24] dan Abidin et al. [25], yang menunjukkan bahwa algoritma SVM memiliki kemampuan yang baik dalam 

klasifikasi penyakit jantung. Namun, penelitian ini memberikan peningkatan performa melalui integrasi RFE dan 

GridSearchCV, sehingga menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan kedua penelitian tersebut. Hal ini 

mengindikasikan bahwa penerapan seleksi fitur dan optimasi hyperparameter secara bersamaan lebih efektif 

dibandingkan penggunaan SVM tanpa proses optimasi.  

Di sisi lain, akurasi model usulan masih berada di bawah penelitian Pratama dan Putra [26] yang 

menggunakan pendekatan Hybrid PSO–GWO + SVM serta Bouqentar et al. [27] yang menerapkan Feature 

Engineering dan Random Forest. Perbedaan tersebut dapat dipengaruhi oleh penggunaan metode optimasi yang 

lebih kompleks, teknik rekayasa fitur yang berbeda, maupun karakteristik data yang digunakan. Meskipun 

demikian, model yang diusulkan menawarkan pendekatan yang relatif sederhana dan mudah direproduksi karena 

hanya memanfaatkan RFE dan GridSearchCV yang tersedia pada pustaka scikit-learn, sehingga implementasinya 

lebih praktis tanpa memerlukan algoritma optimasi berbasis metaheuristik.  

Temuan penelitian ini juga memperkuat hasil penelitian sebelumnya yang menyatakan bahwa kualitas fitur 

dan pemilihan hyperparameter merupakan faktor penting yang memengaruhi performa algoritma SVM. Dengan 

demikian, kombinasi RFE dan GridSearchCV dapat menjadi alternatif yang efektif untuk meningkatkan 

kemampuan klasifikasi penyakit jantung, terutama pada dataset berukuran kecil hingga menengah seperti 

Cleveland Heart Disease Dataset. Meskipun demikian, penelitian ini masih memiliki keterbatasan karena hanya 

menggunakan satu dataset dan satu algoritma klasifikasi. Penelitian selanjutnya dapat mengevaluasi pendekatan 

yang diusulkan pada dataset lain atau mengombinasikannya dengan metode optimasi yang lebih adaptif untuk 

memperoleh performa yang lebih tinggi.  

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil mengembangkan model prediksi risiko penyakit jantung menggunakan algoritma Support 

Vector Machine (SVM) yang dipadukan dengan Recursive Feature Elimination (RFE) dan GridSearchCV. 

Penerapan RFE mampu mengidentifikasi atribut-atribut yang paling relevan sehingga mengurangi kompleksitas 

model dengan menghilangkan fitur yang kurang berkontribusi terhadap proses klasifikasi. Selanjutnya, optimasi 

hyperparameter menggunakan GridSearchCV berhasil memperoleh kombinasi parameter terbaik, yaitu kernel 

Radial Basis Function (RBF), C = 10, dan gamma = 0.001, yang menghasilkan performa lebih baik dibandingkan 

penggunaan parameter bawaan. Berdasarkan hasil pengujian menggunakan Cleveland Heart Disease Dataset, 

model usulan memperoleh Accuracy sebesar 86,89%, Precision 85,71%, Recall 85,71%, F1-score 85,71%, dan 

ROC-AUC 93,18%. Hasil tersebut menunjukkan bahwa integrasi seleksi fitur dan optimasi hyperparameter 

mampu meningkatkan kualitas klasifikasi serta menghasilkan keseimbangan yang baik antara ketepatan prediksi 

dan kemampuan mendeteksi pasien yang berisiko penyakit jantung. Dibandingkan model SVM tanpa optimasi, 

pendekatan yang diusulkan menghasilkan model yang lebih efisien, memiliki kemampuan generalisasi yang baik, 

serta mempertahankan performa klasifikasi dengan jumlah fitur yang lebih sedikit. Kontribusi utama penelitian ini 

adalah penerapan kerangka terintegrasi antara Recursive Feature Elimination (RFE) dan GridSearchCV pada 

algoritma SVM untuk meningkatkan performa prediksi risiko penyakit jantung. Pendekatan ini relatif sederhana, 

mudah direproduksi menggunakan pustaka Scikit-learn, dan berpotensi diterapkan sebagai komponen pendukung 

sistem diagnosis penyakit jantung berbasis machine learning. Penelitian selanjutnya disarankan menggunakan 

dataset dengan jumlah sampel yang lebih besar dan lebih beragam, membandingkan metode optimasi lain seperti 

Bayesian Optimization atau Particle Swarm Optimization (PSO), serta mengevaluasi algoritma klasifikasi lain, 

seperti Extreme Gradient Boosting (XGBoost) dan LightGBM, guna memperoleh model prediksi yang lebih 

akurat, robust, dan memiliki kemampuan generalisasi yang lebih baik. 
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