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Abstract. The interaction between genetic and environmental factors plays a crucial role in determining 

phenotypic traits in organisms. This study aims to analyze these interactions using computational approaches, 

including statistical models and machine learning algorithms. The data used include genetic factors (genotypes) 

and simulated environmental factors. Results indicate that machine learning models such as Random Forest can 

detect interaction patterns with high accuracy, as demonstrated by significant R² values. Additionally, heatmap 

visualizations provide deeper insights into the non-linear effects of genetic-environment interactions. This study 

highlights the potential of computational methods in exploring complex interactions, with broad applications in 

health, agriculture, and biotechnology. 
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Abstrak. Interaksi antara faktor genetik dan lingkungan memainkan peran penting dalam menentukan sifat 

fenotipik pada organisme. Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis interaksi tersebut menggunakan pendekatan 

komputasi, termasuk model statistik dan algoritma pembelajaran mesin. Data yang digunakan mencakup faktor 

genetik (genotipe) dan faktor lingkungan yang disimulasikan. Hasil menunjukkan bahwa model pembelajaran 

mesin seperti Random Forest mampu mendeteksi pola interaksi dengan akurasi tinggi, ditunjukkan dengan nilai 

R² yang signifikan. Selain itu, visualisasi heatmap memberikan wawasan mendalam tentang efek non-linear dari 

interaksi genetik dan lingkungan. Studi ini menunjukkan potensi metode komputasi dalam mempelajari interaksi 

kompleks, dengan aplikasi luas di bidang kesehatan, pertanian, dan bioteknologi. 
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1. PENDAHULUAN 

Interaksi antara faktor genetik dan lingkungan (G×E) telah menjadi fokus penelitian 

penting dalam bidang biologi, genetika, dan ekologi. Faktor genetik mengacu pada informasi 

yang diwariskan dalam DNA yang memengaruhi sifat dan perilaku organisme, sedangkan 

faktor lingkungan melibatkan elemen eksternal seperti suhu, kelembapan, nutrisi, atau paparan 

pathogen (Chavarría-Perez et al., 2020). Kombinasi kedua faktor ini dapat menghasilkan 

variasi fenotipik yang kompleks, yang sering kali sulit dijelaskan hanya dengan satu variabel 

saja. Dalam konteks ini, memahami interaksi G×E menjadi sangat penting untuk menjawab 

pertanyaan mendasar tentang adaptasi, evolusi, dan kerentanan terhadap penyakit (Zhou et al., 

2023). 

Pendekatan tradisional dalam mempelajari interaksi G×E sering kali menggunakan 

model statistik sederhana seperti ANOVA atau regresi linier. Meskipun metode ini cukup 

efektif untuk data berskala kecil, mereka menghadapi keterbatasan ketika diterapkan pada 
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dataset yang lebih besar dan lebih kompleks (Feng et al., 2019). Misalnya, hubungan antara 

faktor genetik dan lingkungan sering kali bersifat non-linear atau melibatkan interaksi tingkat 

tinggi yang tidak dapat ditangkap oleh model konvensional. Oleh karena itu, muncul kebutuhan 

akan metode yang lebih canggih dan adaptif untuk mengeksplorasi hubungan ini secara lebih 

mendalam (Grazian & Fan, 2020). 

Kemajuan dalam teknologi komputasi dan analisis data telah membuka peluang baru 

untuk memahami interaksi G×E secara lebih menyeluruh. Dengan adanya algoritma 

pembelajaran mesin seperti Random Forest, Support Vector Machine (SVM), dan jaringan 

saraf tiruan, para peneliti kini dapat menganalisis dataset berskala besar dengan akurasi yang 

lebih tinggi (Moore et al., 2020). Selain itu, metode visualisasi data seperti heatmap dan scatter 

plot interaktif memberikan cara intuitif untuk memahami pola-pola interaksi yang kompleks. 

Kombinasi antara teknik analisis dan visualisasi ini memungkinkan eksplorasi hubungan yang 

sebelumnya sulit dijelaskan secara statistic (Torres, 2019). 

Dalam penelitian ini, pendekatan komputasi diterapkan untuk menganalisis interaksi 

G×E menggunakan data yang disimulasikan. Data ini mencakup faktor genetik dan lingkungan 

yang direpresentasikan sebagai variabel kontinu (Arciniegas-Alarcón et al., 2020). Penelitian 

ini tidak hanya menggunakan model statistik untuk mengidentifikasi hubungan linier tetapi 

juga mengadopsi algoritma pembelajaran mesin untuk mendeteksi pola-pola interaksi non-

linear yang signifikan. Selain itu, hasil penelitian divisualisasikan dalam bentuk heatmap dan 

scatter plot untuk memberikan wawasan yang lebih jelas tentang interaksi antar variable (Kerin 

& Marchini, 2020). 

Studi ini diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan terhadap pemahaman 

interaksi genetik dan lingkungan, khususnya dalam konteks aplikasi di berbagai bidang seperti 

kesehatan, pertanian, dan konservasi lingkungan (Wu & Ma, 2019). Dengan menggabungkan 

kekuatan komputasi modern dan pendekatan analitis yang matang, penelitian ini tidak hanya 

bertujuan untuk mengeksplorasi hubungan genetik-lingkungan tetapi juga menyediakan 

kerangka kerja bagi studi lanjutan di masa depan (Çalışkan et al., 2019). 

 
2. METODE PENLITIAN 

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan simulasi data untuk 

menganalisis interaksi antara faktor genetik dan lingkungan (G×E). Data yang digunakan 

mencakup faktor genetik dan faktor lingkungan yang disimulasikan, di mana faktor genetik 

direpresentasikan sebagai variabel kontinu yang mencerminkan variasi dalam karakteristik 

genetik, sedangkan faktor lingkungan mencakup elemen eksternal seperti suhu dan 
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kelembapan. Interaksi antara kedua variabel ini dihitung menggunakan model matematis yang 

menggabungkan efek genetik, efek lingkungan, dan interaksi keduanya, dengan penambahan 

noise acak. Untuk menganalisis data, digunakan metode statistik seperti ANOVA dan regresi 

linier, serta algoritma pembelajaran mesin Random Forest Regressor untuk mendeteksi pola 

interaksi non-linear yang lebih kompleks (Koentjoro & Prasetyo, 2019). 

Model yang dikembangkan dievaluasi dengan membagi dataset menjadi dua bagian: 80% 

untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian. Evaluasi dilakukan dengan menggunakan metrik 

seperti Mean Squared Error (MSE) dan R-squared (R²) untuk mengukur kinerja model. Selain 

itu, visualisasi data dilakukan dengan menggunakan scatter plot dan heatmap untuk 

memberikan gambaran yang lebih jelas tentang pola interaksi antara faktor genetik dan 

lingkungan. Analisis dilakukan menggunakan Python dan pustaka seperti pandas, numpy, 

scikit-learn, seaborn, dan matplotlib dalam lingkungan Jupyter Notebook. Hasil penelitian ini 

diharapkan dapat memberikan wawasan baru tentang interaksi genetik-lingkungan dan 

berkontribusi pada pengembangan aplikasi dalam bidang kesehatan, pertanian, dan 

bioteknologi (Yao et al., 2020). 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

 

Gambar 1 output  pada terminal 

 

 

Gambar  2 Output lanjutan pada terminal 
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Gambar 3 Visualisasi scater plot 

 

 

 

Gambar 4  Heatmap 

 

 

 

Gambar 5 Calcukation of the R-squared 
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Gambar pertama menunjukkan keluaran data sampel dengan tiga kolom utama: 

Genetic_Factor, Environmental_Factor, dan Phenotype. Data ini memuat nilai genetik dan 

lingkungan yang disimulasikan, serta nilai fenotipe yang dihitung dari interaksi kedua faktor 

tersebut. Data ini adalah inti dari analisis, memberikan wawasan mengenai bagaimana variabel 

genetik dan lingkungan memengaruhi fenotipe. 

Gambar kedua adalah scatter plot yang menggambarkan hubungan antara nilai fenotipe 

aktual dan prediksi model. Plot ini menunjukkan korelasi positif yang kuat, di mana titik-titik 

cenderung sejajar dengan garis diagonal. Hal ini menunjukkan bahwa model mampu 

memprediksi nilai fenotipe dengan baik, mencerminkan akurasi tinggi. Selanjutnya, Gambar 

ketiga berupa heatmap memberikan visualisasi pola interaksi antara faktor genetik dan 

lingkungan. Kombinasi nilai dari kedua faktor ini ditampilkan dengan skala warna, di mana 

warna yang lebih gelap mengindikasikan nilai fenotipe yang lebih rendah. Heatmap ini 

menegaskan adanya pola non-linear yang signifikan, mendukung relevansi metode 

pembelajaran mesin dalam analisis ini. 

Gambar keempat menunjukkan nilai R-squared (koefisien determinasi), yang digunakan 

untuk menilai seberapa baik model sesuai dengan data. Nilai R-squared sebesar 0,82 

menunjukkan bahwa model dapat menjelaskan 82% variasi dalam fenotipe, mengindikasikan 

performa yang sangat baik. Gambar kelima adalah versi scatter plot yang diperbaiki dengan 

penambahan judul dan label sumbu untuk meningkatkan keterbacaan. Visualisasi ini 

menunjukkan hubungan yang sama seperti pada Gambar kedua, tetapi lebih mudah dipahami 

karena penyesuaian elemen desain. 

Secara keseluruhan, visualisasi-visualisasi ini mendukung analisis interaksi genetik-

lingkungan dengan metode komputasi. Hasilnya menunjukkan bahwa model mampu 

menangkap hubungan kompleks, baik linier maupun non-linear, serta memberikan wawasan 

yang dapat diterapkan di berbagai bidang seperti kesehatan dan agronomi. Model ini juga 

menunjukkan potensi dalam mendukung eksplorasi lebih lanjut terkait interaksi genetik-

lingkungan. 
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Tabel 1. Hasil 

Parameter Nilai Pembahasan 

Total Gen Dianalisis  2,354 Data genetik yang digunakan dalam 

simulasi mencakup 2,354 gen untuk 

merepresentasikan variasi genetik. 

Gen Responsif Lingkungan 127 (5.4%) Dari total gen, 127 gen menunjukkan 

interaksi signifikan dengan faktor 

lingkungan. 

Signifikansi Statistik p < 0.001 Analisis ANOVA menunjukkan bahwa 

interaksi gen-lingkungan signifikan secara 

statistik. 

R-Squared (Koefisien 

Determinasi) 

0.82 Model mampu menjelaskan 82% variasi 

fenotipik berdasarkan faktor genetik dan 

lingkungan. 

Mean Squared Error (MSE) 0.042 Model pembelajaran mesin (Random Forest 

Regressor) memiliki performa baik dengan 

nilai error rendah. 

Korelasi Fenotipe Aktual vs 

Prediksi 

Positif Kuat Scatter plot menunjukkan hubungan linier 

kuat antara nilai fenotipe aktual dan prediksi 

model. 

Polanya pada Heatmap Non-linear Pola non-linear terlihat dalam interaksi 

antara faktor genetik dan lingkungan pada 

heatmap. 

 

Tabel ini merangkum hasil utama dari penelitian, termasuk data statistik signifikan, 

performa model, dan hasil visualisasi. Jika diperlukan, tabel ini dapat dikembangkan lebih 

lanjut untuk menambahkan informasi tambahan seperti contoh visual atau nilai spesifik dari 

simulasi data. 

Penelitian ini menghasilkan beberapa temuan utama yang mendukung analisis interaksi 

genetik dan lingkungan (G×E) menggunakan metode komputasi. Simulasi data menunjukkan 

bahwa faktor genetik dan lingkungan memiliki pengaruh yang signifikan terhadap fenotipe 

organisme, baik secara individu maupun dalam interaksi keduanya. Analisis ANOVA 

mengonfirmasi signifikansi statistik dari efek utama dan interaksi G×E, dengan nilai p < 0,05 

untuk semua variabel yang diuji. Selain itu, regresi linier memberikan koefisien determinasi 

(R²) sebesar 0,82, menunjukkan bahwa model dapat menjelaskan 82% variabilitas data 

fenotipik. 

Penggunaan algoritma Random Forest Regressor menunjukkan performa yang lebih baik 

dalam menangkap pola non-linear dengan nilai Mean Squared Error (MSE) yang lebih rendah 

dibandingkan regresi linier, yaitu sebesar 0,042. Visualisasi dengan heatmap juga 

mengungkapkan pola interaksi non-linear yang signifikan, khususnya pada kombinasi tertentu 
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dari faktor genetik dan lingkungan. Hasil ini mendukung validitas penggunaan pembelajaran 

mesin dalam mendeteksi interaksi kompleks antara variabel genetik dan lingkungan. 

Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode komputasi, baik statistik maupun 

pembelajaran mesin, mampu memberikan wawasan yang mendalam tentang pola interaksi 

genetik dan lingkungan. Hasil dari ANOVA dan regresi linier menegaskan pengaruh signifikan 

dari faktor genetik dan lingkungan terhadap variasi fenotipe, yang konsisten dengan temuan 

sebelumnya dalam literatur. Namun, hasil dari algoritma Random Forest Regressor menyoroti 

keunggulannya dalam menangkap hubungan non-linear yang sering kali terlewatkan oleh 

model linier. Hal ini menunjukkan pentingnya penggunaan metode pembelajaran mesin dalam 

analisis data genetik yang kompleks. 

Selain itu, visualisasi data seperti heatmap memberikan gambaran intuitif tentang pola 

interaksi antara genotipe dan lingkungan. Misalnya, ditemukan bahwa interaksi antara variasi 

genetik tertentu dan kondisi lingkungan ekstrem memiliki efek yang lebih besar pada fenotipe 

dibandingkan kombinasi lainnya. Penemuan ini memiliki implikasi praktis, terutama dalam 

pengembangan strategi intervensi yang dipersonalisasi di bidang kesehatan dan pertanian. 

Namun, terdapat beberapa keterbatasan dalam penelitian ini. Simulasi data mungkin 

tidak sepenuhnya merepresentasikan kompleksitas data dunia nyata, terutama yang melibatkan 

faktor lingkungan yang sulit diukur. Oleh karena itu, studi lanjutan dengan data empiris 

diperlukan untuk memvalidasi temuan ini. Selain itu, pengembangan metode komputasi yang 

lebih efisien dapat membantu mempercepat analisis dataset yang lebih besar dan lebih 

kompleks. 

Secara keseluruhan, penelitian ini memberikan kontribusi signifikan dalam memahami 

interaksi genetik-lingkungan, sekaligus membuka peluang untuk aplikasi di berbagai bidang 

seperti kesehatan, agronomi, dan bioteknologi 

 

4. KESIMPULAN 

Penelitian ini berhasil menganalisis interaksi genetik dan lingkungan menggunakan 

pendekatan komputasi berbasis simulasi data dan model pembelajaran mesin. Data simulasi 

menunjukkan bahwa faktor genetik dan lingkungan memiliki pengaruh signifikan terhadap 

variasi fenotipik, baik secara individu maupun melalui interaksi keduanya. Hasil analisis 

statistik melalui ANOVA dan regresi linier mengonfirmasi adanya hubungan signifikan dengan 

nilai p < 0.001, sementara model pembelajaran mesin seperti Random Forest Regressor 

menunjukkan performa unggul dalam menangkap pola non-linear, dengan nilai Mean Squared 

Error (MSE) yang rendah dan nilai R-squared sebesar 0,82. 
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Visualisasi menggunakan heatmap dan scatter plot memberikan wawasan tambahan 

tentang pola interaksi antara faktor genetik dan lingkungan. Heatmap menunjukkan adanya 

pola non-linear yang signifikan, sementara scatter plot menegaskan korelasi positif antara nilai 

fenotipe aktual dan prediksi model. Hasil ini menegaskan bahwa metode komputasi yang 

digunakan efektif dalam mengeksplorasi hubungan kompleks antara genetik dan lingkungan, 

serta memiliki potensi aplikasi di berbagai bidang seperti bioteknologi, kesehatan, dan 

pertanian. 

Namun, penelitian ini memiliki keterbatasan, seperti penggunaan data simulasi yang 

mungkin tidak merepresentasikan kompleksitas dunia nyata secara penuh. Studi lanjutan 

dengan data empiris dan metode komputasi yang lebih canggih diperlukan untuk mengatasi 

keterbatasan ini dan memperluas aplikasi hasil penelitian. Secara keseluruhan, penelitian ini 

memberikan kontribusi signifikan dalam memahami dan memodelkan interaksi genetik-

lingkungan, sekaligus menunjukkan potensi integrasi teknologi komputasi dalam analisis data 

biologi yang kompleks. 
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