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PCR adalah salah satu metode untuk mendeteksi keberadaan mikroba
dalam tubuh. Dibanding metode lain, metode ini tergolong akurat,
cepat, dan bisa diandalkan. Keuntungan PCR lainnya adalah sekuens
DNA dari mikroba atau strain infeksi yang baru ditemukan.
Selanjutnya data DNA yang ditemukan tersebut dilakukan pencarian

masuk pada jenis DNA apa, sehingga dibutuhkan metode yang
optimal. Sekuensing DNA dapat dimanfaatkan untuk menentukan
identitas maupun fungsi gen atau fragmen DNA lainnya dengan cara

Kata Kunci: membandingkan sekuens-nya dengan sekuens DNA lain yang sudah
Pertama diketahui. Integrasi Seleksi data dan Extreme Learning Machine ini
Kedua dipilih sebagai metode untuk Klasifikasi DNA karena data DNA
Ketiga merupakan data yang besar serta karakteristik datanya yang
Keempat kebanyakan adalah data yang imbalance. Pada proses penelitian data
Kelima yang akan diolah terlebih dahulu diuraikan fragmennya, selanjutnya
dilakukan ekstraksi fitur, kemudian dilakukan proses Klasifikasi.
Hasil dari pengklasifikasian tersebut diperoleh precision, recall,
gmean, dan akurasi masing-masing sebesar 0,917, 0,824, 0,793, dan
0,943.
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All rightsreserved.
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1. PENDAHULUAN

DNA merupakan unsur yang sangat penting dan mendasar pada setiap organisme, DNA sendiri
dituliskan dalam bentuk sebuah urutan symbol-simbol yang mengkodekan ciri dari suatu organisme tersebut.
Urutan tersebut dikenal sebagai sequence DNA, yang merupakan informasi paling mendasar suatu gen
atau genom karena mengandung instruksi yang dibutuhkan untuk pembentukan tubuh makhluk hidup[1].
PCR(Polymerase Chain Reaction) [2] adalah salah satu metode untuk mendeteksi keberadaan mikroba dalam
tubuh. Dibanding metode lain, metode ini tergolong akurat, cepat, dan bisa diandalkan. Keuntungan PCR
lainnya adalah sekuens DNA dari mikroba atau strain infeksi yang baru ditemukan. Selanjutnya data DNA
yang ditemukan tersebut dilakukan pencarian masuk pada jenis DNA apa, sehingga dibutuhkan metode yang
optimal. Sekuensing DNA dapat dimanfaatkan untuk menentukan identitas maupun fungsi gen atau fragmen
DNA lainnya dengan cara membandingkan sekuens-nya dengan sekuens DNA lain yang sudah diketahui.
Pembandingan yang banyak dilakukan adalah dengen proses pensejajaran 2 atau lebih sequence DNA. Proses
penseajran ini membutuhkan waktu yang cukup lama. Sehingga dalam penelitian ini dibahas
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pengkalsifikasian DNA dengan menggunakan Machine Learning[3]. Dalam proses Kalsifikasi dengan
machine learning tidak mensejajarkan, tetapi lebih ke pembuatan model dari masing- masing jeis DNA
sehingga jika ada DNA baru yang diujikan dapat dikenali.

Dalam penelitian ini dilakukan pengelompokan DNA dengan metode Klasifikasi, yakni metode
IDELM(Integrasi Selekesi Data dan Extreme Learning Machine) [4]. Metode IDELM dipilih dikarenakan
data DNA yang sangat besar dan merupakan data dengan tipe imbalance data, maka perlu dilakukan seleksi
data terlebih dahulu. Seleksi data ini dilakukan untuk mengatasi masalah imbalanced data.

Konsep dari IDELM sendiri adalah melakukan proses seleksi data dan klasifikasi secara bersamaan.
Seleksi data dilakukan untuk memilih mana fitur yang perlu digunakan dan mana fitur yang sudah terwakili
dengan fitur yang terpilih sebelumnya. Proses seleksi data dan Klasifikasi dilakukan secara bersamaan untuk
menghindari masalah inkonsistensi antara proses seleksi data dan Klasifikasi. Sehingga dengan menerapkan
metode IDELM pada proses klasifikasi untuk pengelompokan DNA ini diharapkan hasil yang dicapai lebih
optimal.

2. METODE PENELITIAN
Langkah-langkah dari penelitian ini adalah sebagai berikut:
1) Pengumpulan Data
Dalam tahap ini juga dilakukan proses pengumpulan data dengan cara melakukan pengabilan data
berupa FASTA dari DNA pada web NCBI. Data yang telah digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada
tabel 1.
Tabel 1. Data Penelitian

No | Bakteri Patogen Bakteri Nonpatogen

1 Bartonella bacilliformis | Bifidobacterium animals
2 Bordetella pertussis Bifidobacterium bifidum
3 Borrelia recurrentis Bifidobacterium breve

4 Haemophilus influenzae | Bifidobacterium adolescentis
5 Haemophilus ducreyi Bifidobacterium longum
6 Streptococcus salivarius | Lactobacillus delbrueckii
7 Streptococcus Pyogenes | Lactobacillus acidophilus
8 Streptococcus mutans Lactobacillus brevis

9 Streptococcus agalactiae | Lactobacillus fermentum
10 | Brucella abortus Lactobacillus reuteri

Selanjutnya data disiapkan sedemikian rupa (dibuat dalam bentuk fragmen DNA) untuk diklasifikasikan.
Pengumpulan data ini dilakukan oleh ketua peneliti. Adapun proses penyiapan data adalah:
a. Penguraian Data Menjadi Beberapa Fragmen

Pada proses penguraian data DNA menjadi beberapa fragmen digunakan aplikasi MetaSim[5].

MetaSim (version 0.9.1, built 2 Dec 2008)

« ' MetaSim
x Daniel H. Huson and Felix Ott

with contributions from:
R.Schmid, A.F. Auch and D.C. Richter

www-ab.informatik.uni-tuebingen.de/software/metasim

Gambar 1. Simulator MetaSim

Simulator ini menguraikan DNA menjadi masing-masing fragmennya.

b. Ekstraksi Fitur dengan n-mers
Selanjutnya dari data tersebut dilakukan ekstraksi fitur dengan menggunakan n-mers. Metode ini
digunakan untuk mengetahui banyaknya kemunculan substring tertentu pada sebuah string[6]. Artinya
untuk data DNA yang tersusun dari 4 jenis basa (A,C,G,T), sehingga jika n=3 makan akan ada 4° yaitu
membentuk 64 substring, sedangkan jika n=4 maka akan ada 4* yaitu 256 substring, dalam hal ini n
yang digunakan adalah 3, 4, dan 5. Pada setiap data dicari pula nilai rata-rata dan standar deviasinya
untuk menjadi bagian dari fitur yang digunakan. Selanjutnya setiap data diberikan label sesuai dengan
jenisnya, patogen dilabeli dengan 1 dan nonpatogen dilabeli dengan 0.

¢. Normalisasi Data
Proses normalisasi data pada penelitian ini adalah menggunakan normalisasi minmax dengan rumus
dapat dilihat pada persamaan 1.
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X—Xmi i .
Xnorm = R % (maxnew - mlnnew) T MiNpey (1)
Xmax~Xmin

Keterangan:
Xnorm= data hasil normalisasi

Xmin = Nilai minimum dari data per kolom
Xmax= Nilai maximum dari data per kolom
min,,,, = adalah batas minimum yang kita berikan
max,e, = adalah batas maximum yang kita berikan

d. Pembagian data training dan testing
Dalam penelitian ini, data training dan data testing dibagi menggunakan k-fold cross validation yang
diilustrasikan pada tabel 2. Data training dikelompokkan menjadi 5 kelompok, jika 1 kelompok untuk
data testing maka sisanya untuk training. Sehingga berdasar ilustrasi pada tabel 2 proses training dan
testing sebanyak 5 kali.
Tabel 2. llustrasi 5-fold cross validation

Kelompok 1 | Kelompok 2 | Kelompok 3 | Kelompok 4 | Kelompok 5
Kelompok 1 | Kelompok 2 | Kelompok 3 | Kelompok 4 | Kelompok 5
Kelompok 1 | Kelompok2 | Kelompok 3 | Kelompok 4 | Kelompok 5
Kelompok 1 | Kelompok 2 | Kelompok 3 | Kelompok 4 | Kelompok 5
Kelompok 1 | Kelompok2 | Kelompok 3 | Kelompok 4 | Kelompok 5

Keterangan:

|:| : Data Training
|:| : Data Testing

2)  Proses Training

Tahap desain dan perancangan sistem akan menerjemahkan syarat kebutuhan ke sebuah
perancangan perangkat lunak sebelum dibuat coding. Pada proses ini dibuat perancangan arsitektur perangkat
lunak, struktur data, dan algoritma prosedural. pada tahap desain dan perancangan sistem ini dilakukan
dengan diskusi bersama antara ketua peneliti dan anggota.

3) Pengujian Sistem (Testing & Integration)

Pada tahap ini dilakukan pengujian terhadap program yang telah dibuat dengan cara melakukan uji
coba terhadap semua fungsi pada sistem. Tahap pengujian sistem juga dilakukan sendiri oleh ketua peneliti,
pengujian dilakukan dengan mengunakan berbagai macam data DNA, sehingga dapat diketahui seberapa
baik kemampuan sistem yang dibuat.

Untuk pengujian kemampuan dilakukan analisis confusion matriks, krena data yang digunakan
termasuk dalam imbalanced data. Imbalanced data merupakan kasus khusus dalam Machine Learning.
Ukuran evaluasi memainkan peran penting dalam machine learning. Ukuran tersebut digunakan untuk
mengevaluasi dan mengarahkan algoritma pembelajaran. Jika pilihan ukuran mengabaikan kelas minoritas,
maka algoritma pembelajaran tidak akan mampu menangani masalah imbalanced data dengan baik. Ukuran
yang umum digunakan untuk dalam penelitian biasanya adalah tingkat klasifikasi keseluruhan yaitu akurasi.
Namun pada imbalanced dataset, tingkat klasifikasi keseluruhan tidak lagi menjadi ukuran yang cocok,
karena kelas minoritas tidak berpengaruh pada akurasi dibandingkan dengan kelas mayoritas.

Oleh karena itu, ukuran lainnya telah dikembangkan untuk menilai kinerja classifier untuk data
yang imbalanced. Berbagai ukuran yang umum didefinisikan berdasarkan confusion matrix. Confusion
matrix untuk klasifikasi biner ditunjukkan dalam Tabel 3.

Tabel 3 Confusion matrix untuk klasifikasi biner

Nilai Sebenarnya
True False
True ™ FP
S (True Positive) (False Positive)
Prediksi
False FN N
(False Negative) (True Negative)
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Diantara berbagai kriteria evaluasi, ukuran yang paling relevan dengan data yang imbalanced yaitu
precision, recall, sensitifity, specificity, dan geometric mean (G-mean)[7].

Precision dalam artikel ini adalah berapa persen bakteri yang benar patogen dari keseluruhan bakteri
yang diprediksi patogen. Sedangkan recall dalam penelitian ini adalah ketepatan berapa persen bakteri yang
diprediksi patogen dibandingkan keseluruhan bakteri yang sebenarnya patogen.

. TP
precision = .
TP +FP
TP
recall = —.
TP+FN

Ukuran Geometric mean (G-mean) ini digunakan ketika performa dari kedua kelas yang bersangkutan
dan diharapkan tinggi secara bersamaan. Geometric mean telah digunakan beberapa peneliti untuk
mengevaluasi classifier pada dataset yang imbalanced . G-mean mengindikasikan keseimbangan antara
kinerja klasifikasi pada kelas mayoritas dan minoritas. Ukuran G-mean diambil berdasarkan sensitifity
(akurasi dari data positif) dan specificity (akurasi data negatif).

sensitifity=recall
TP

FP+TN
G —mean = /sensitivity x specificity

specificity =1—

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil penelitian dapat dilihat pada tabel 4. Dari tabel 4 ditunjukkan seberapa besar nilai precision,
recall, g-mean, dan akurasi dari pengklasifikasian data patogen dan non patogen.

Tabel 4. Hasil Penelitian

Precision Recall G-mean | Akurasi
1000bp
3-mers 0,950 0,905 0,829 0,970
4-mers 0,900 0,783 0,774 0,930
5-mers 0,850 0,680 0,725 0,890
Rata-rata 0,900 0,789 0,776 0,930
2000bp
3-mers 0,950 0,905 0,829 0,970
4-mers 0,900 0,818 0,793 0,940
5-mers 0,900 0,750 0,757 0,920
Rata-rata 0,917 0,824 0,793 0,943

Dari tabel sangat terlihat akurasi yang dimiliki cukup baik, dapat dilihat dari rata-rata precision,
recall, G-mean, dan akurasi, masing masing pada sequence DNA yang panjang fragmennya 1000bp adalag
0,900, 0,789, 0,776,dan 0,930. Sedangkan untuk yang ukuran fragmennya 2000bp masing-masing nilai
precision, recall, G-mean, dan akurasinya adalah 0,917, 0,824, 0,793, dan 0,943. Perhitungan akurasi yang
digunakan tidak hanya perhitungan akurasi biasa karena data DNA termasuk dalam kategori data yang
berkarakter imbalance. Hal tersebut terjadi karena meskipun sama-sama menggunakan 10 data masing -
masing untuk data patogen dan non patogen saat dilakukan penguraian fragmen dengan panjang fragmen
1000bp dan 2000bp banyak fragmen yang terbentuk memiliki perbandingan yang jauh kberbeda nata data
patogen dan non patogen, perbandingannya sekitar 1:10. Dari tabel di atas juga dapat dilihat pada masing
masing panjang fragmen yang berbeda, jika dilihat dari proses ektraksi fitur sequence DNA tersebut nika nili
n pada n-mers semakin bersar maka akurasi yang di dapat semakin sedikit. Sedangkan jika dilihat dari
panjanganya fragmen semakin panjang fragmen yang dibuat, dalam penelitian ini nilai akurasinya semakin
bagus.
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4.

KESIMPULAN
Dari uraian yang telah dituliskan dapat disimpulkan bahwa Klasifikasi sequence DNA bakteri

patogen non patogen memiliki performansi yang cukup baik. Dari hasil yang ada dapat dilihat bahwa rata-
rata seluruh hasil melebihi 0,75, artinya akurasinya sekirat 75%.

5.

UCAPAN TERIMAKASIH
Termakasih saya sampaikan kepada instansi UNP Kediri yang telah memberikan support yang

sangat optimal. Serta diucapkan pula terimakasih pada pihak KEMENRISTEK Diki telah memberikan
bantuan dana untuk terlaksannanya penelitian ini. Terimakasih pula kepada seluruh pihak yang telah
mendukung dan membantu terlaksananya penelitian ini.
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