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Abstrak

Pengenalan teknologi DNA microarray membuat perolehan data microarray menjadi lebih mudah.
Hal ini semakin memicu persoalan tentang bagaimana cara terbaik dalam mengekstraksi dan
memilih fitur dari data yang berdimensi besar tersebut. Metode-metode terdahulu mengabaikan
adanya hubungan antargen sehingga memungkinkan hilangnya informasi penting yang tersimpan
dalam suatu gen pada saat ekstraksi fitur. Meskipun berbagai macam metode telah digunakan,
pengembangan metode ekstraksi dan seleksi fitur dari data microarray yang lebih powerful dan
efisien masih diperlukan untuk meningkatkan performa klasifikasi kanker. Dalam penelitian ini
diimplementasikan sebuah metode dalam melakukan ekstraksi fitur dari data microarray yang
memanfaatkan model klasifikasi berbasis informasi pasangan gen, yaitu pasangan gen yang
memiliki perbedaan signifikan pada dua jenis sampel tissue. Hasil uji coba terhadap dua data
microarray menunjukkan bahwa fitur hasil ekstraksi menggunakan metode ini dapat meningkatkan
performa klasifikasi. Bahkan akurasi 100% dapat diperoleh pada uji coba terhadap data lymphoma.

Kata Kkunci :
klasifikasi kanker.

1. Pendahuluan

Pengenalan teknologi DNA microarray membuat
perolehan data microarray semakin mudah. Hal ini
memicu persoalan tentang bagaimana cara terbaik
dalam melakukan ekstraksi dan seleksi fitur dari data
yang berdimensi sangat besar tersebut. Berbagai
macam metode telah diusulkan dalam melakukan
ekstraksi dan seleksi fitur dari data microarray.
Akan tetapi, metode-metode terdahulu mengabaikan
adanya hubungan antar gen (interrelation) sehingga
memungkinkan hilangnya informasi penting yang
tersimpan pada suatu gen pada saat ekstraksi fitur.
Hal ini mengakibatkan metode tersebut masih belum
dapat membantu para ilmuwan biologi untuk
menemukan informasi penting pada gen, terutama
mengenai masalah klasifikasi kanker [1].

Meskipun berbagai macam metode telah
digunakan untuk mengekstrak dan memilih fitur dari
data microarray, pengembangan metode ekstraksi
dan seleksi fitur dari data microarray yang lebih
kuat dan efisien untuk meningkatkan performa
klasifikasi kanker masih menjadi persoalan yang
perlu diselesaikan [1].

algoritma genetika, data microarray, ekstraksi fitur, informasi pasangan gen,

Oleh karena itu dalam penelitian ini diusulkan
sebuah implementasi metode ekstraksi fitur yang
memperlakukan informasi pasangan gen, yaitu
pasangan gen yang memiliki kolerasi tinggi pada
satu jenis sampel jaringan (fissue sampel) dan
memiliki perbedaan yang signifikan pada tipe fissue
sampel lain, sebagai suatu kesatuan yang digunakan
untuk ekstraksi fitur dari model klasifikasi berbasis
informasi pasangan gen.

Secara umum informasi pasangan gen didapatkan
melalui pembangunan kemungkinan-kemungkinan
model klasifikasi yang memiliki tingkat koefisien
korelasi yang tinggi pada satu kelas dan rendah di
kelas lainnya secara acak. Sebanyak n top ranked
model klasifikasi dengan tingkat akurasi yang lebih
tinggi dibagi menjadi dua kelompok. Kelompok 1
berisi model klasifikasi yang berkorelasi tinggi di
kelas 1. Kelompok 2 berisi model klasifikasi yang
berkorelasi tinggi di kelas 2. Kemudian top-ranked
model klasifikasi dari masing-masing kelompok
digunakan untuk membuat dua subset model
klasifikasi. Subset model 1 berisi fitur-fitur yang
memiliki peran besar untuk menjadi gen pertama
(gl) pada informasi pasangan gen. Subset model 2
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Gambar 1. Desain model sistem secara umum diawali dari proses pembangkitan model klasifikasi
sebanyak nt sampai didapatkan subset fitur terpilih.

berisi fitur-fitur yang memiliki peran besar untuk
menjadi gen kedua (g2) pada informasi pasangan
gen. Proses seleksi subset fitur diterapkan
menggunakan algoritma genetika untuk
mendapatkan subset paling optimal di masing-
masing kelasnya. Subset fitur terbaik akan terpilih
di akhir sistem. Dalam subset tersebut terdapat
pasangan-pasangan informasi gen yang terlibat
beserta  tingkat akurasi pengklasifikasiannya.
Algoritma sistem ini merupakan usulan dari [1].
Desain model sistem yang diimplementasikan dapat
dilihat pada Gambar 1.

2. Informasi Pasangan Gen

Dua macam gen g/ dan g2 yang diuji ke dalam
dua jenis jaringan sampel (sebagai contoh, jaringan
normal dan jaringan kanker) dapat disebut dengan
informasi pasangan gen apabila memenuhi
karakteristik sebagai berikut:

Keduanya memiliki tingkat korelasi tinggi ke kelas 1
(atau kelas 2).

Expression level dari gl dan atau g2 memiliki
perubahan yang signifikan yang membuat kedua
jenis sampel dapat dipisahkan.

Apabila terdapat pasangan gen g/ dan g2 yang
diuji pada dua tipe tissue sampel yang berbeda,
relasi di antara keduanya dapat digambarkan
menggunakan model regresi linier ketika keduanya
memiliki korelasi tinggi pada sebuah tipe tissue
sampel (tipe tissue sampel untuk selanjutnya disebut
dengan kelas). Contohnya ketika pasangan gen
tersebut memiliki korelasi tinggi pada kelas pertama,
artinya bahwa pada kelas pertama nilai ekspresi g/
dapat secara akurat diprediksi dari nilai ekspresi g2
menggunakan model linier. Model yang didapat dari

kelas pertama tersebut masih dapat digunakan untuk
memprediksi nilai ekspresi g/ dari g2 pada kelas
kedua ketika relasi antara g/ dan g2 memiliki
perbedaan yang signifikan pada kelas kedua, yang
menghasilkan nilai bias yang lebih besar antara nilai
hasil prediksi dengan nilai sesungguhnya. Nilai
besar atau kecilnya bias inilah yang menunjukkan
sampel berasal dari kelas kedua atau pertama,
sehingga dua macam kelas dapat dibedakan
berdasarkan nilai prediksi bias. Berdasarkan
pemikiran tersebut diperkenalkan model klasifikasi
berbasis informasi pasangan gen [2].

3  Model Klasifikasi

3.1 Pembuatan Model Klasifikasi

Diasumsikan dua jenis sampel diuji dalam
percobaan microarray, k merupakan jumlah gen, nl/
dan n2 (n = nl + n2) merupakan jumlah sampel pada
kelas 1 dan 2. Data microarray dapat
direpresentasikan ke dalam bentuk  matriks
Y=(¥ip)ixni> X=(Xig)exn2, di mana y;,(x;,) menunjukkan
expression level dari gen ke-i pada sampel ke-p(q)
yang dimiliki oleh kelas ke-1 (atau kelas ke-2).
Jika diberikan gen ke-i dan ke-j (informasi pasangan
gen) yang sangat berkolerasi pada kelas 1, maka
untuk sampel ke-p dari kelas 1, y;, dapat diprediksi
melalui model regresi berikut.

A

Vip=Byo+ Py, 1<p<nl (M

ﬂijo dan ﬂiﬂ diestimasikan dari dataset, (vi1, 1), (Vi

Vi) woos (Vint, ¥im) menggunakan metode least square
[3]. Nilai residual didapatkan dengan rumus e;;, = [y;,
— Yyl yakni selisih antara nilai yang ditinjau y,,
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dengan nilai yang diprediksi p;,. Untuk semua
sampel pada kelas 1, dapat diperoleh subset El
seperti pada model (2).

El;=ley, e, =1y, = By = Byyy, W< p<nl} )

Untuk sampel ke-g pada kelas 2, tetap digunakan
model (1) untuk memprediksi nilai xis seperti yang
terlihat pada model (3) berikut:

Xyg = Byo + Byx;, 1<q<n2 3)
dengan nilai residual: eijg = |xig — Xijg|. Untuk
semua sampel dari kelas 2, dapat diperoleh model

).
E21] = {eijq | eijq :‘ xiq _IBI]'O _ﬁijl'xjp |71 S q S nz} (4)

Aturan klasifikasi yang digunakan model regresi
untuk meminimalisasi kesalahan dalam
membedakan elemen menjadi dua subset E1ij dan
E2ij diawali dengan mendefinisikan fungsi berikut:

fi(e) = count(le;, <e,e,, € El,,nl>p=>1}

n2>qg2>1})

)

<ee. c€E2.

v {eijq > Tijq i’

dengan e merupakan bilangan real, count(.)
menunjukkan jumlah elemen yang terdapat dalam
subset. Jika e = el , fi(e) = max(fi(e)), maka nilai
threshold ed dapat diperoleh melalui rumus:

e, = (max({ e, |¢;, <e.e;, € El))
+min({ e, |e;, <e,e;, € E2,}))/2.

(6)

Oleh karena itu ketika dipilih sampel secara acak
dari keseluruhan sampel, maka expression level gen
ke-i dan ke-j dalam masing-masing sampel adalah w;
dan w;, proses klasifikasi dapat dilakukan dengan
aturan berikut.

Ditempatkan ke dalam kelas 1 jika:

|w, = | ged,yakni,|wi—,b’ijo—ﬂiﬂwj| <e (7

dan ditempatkan ke dalam kelas 2 jika sebaliknya.

3.2 Evaluasi Model Klasifikasi

Terdapat sejumlah besar model klasifikasi yang
diusulkan dalam data microarray tetapi banyak di
antaranya tidak relevan dengan fungsi klasifikasi.
Dengan demikian diperlukan adanya penyaringan
terhadap model klasifikasi yang tidak baik tersebut
dan memilih model dengan perform,a klasifikasi

yang lebih baik [1].

Karena untuk mengevaluasi seluruh
kemungkinan model klasifikasi akan membutuhkan
waktu komputasi yang sangat lama, model
klasifikasi yang akan dievaluasi hanyalah model
klasifikasi yang memenuhi kriteria yaitu melebihi
nilai threshold koefisien korelasi (0,). Sehingga
model klasifikasi yang nilai koefisien korelasi [4] di
kelas 1 dan kelas 2 berada di bawah nilai threshold
tidak akan dievaluasi.

Terdapat tiga metode yang sering digunakan
dalam mengevaluasi performa model klasifikasi [5].
Apabila keseluruhan sampel digunakan sebagai data
training sekaligus data testing maka tingkat akurasi
klasifikasi menunjuk pada penggunaan metode yang
disebut within sampel classification accuracy
(WSCA).

Metode WSCA diterapkan dalam dua proses.
Proses  pertama adalah  digunakan  untuk
mengevaluasi  tiap model klasifikasi  hasil
pembangkitan sedangkan yang kedua adalah
digunakan untuk mengevaluasi fitur subset pada saat
masuk ke langkah seleksi fitur. Perhitungan nilai
WSCA secara mudah dapat diperoleh melalui hasil
bagi jumlah elemen yang benar diklasifikasikan
dengan jumlah elemen yang diklasifikasikan.

4. Seleksi Subset Fitur

Seleksi fitur merupakan teknik yang digunakan
untuk memilih fitur terbaik dari sekian banyak fitur
yang tersedia pada sebuah data. Proses seleksi fitur
yang diterapkan pada kasus implementasi metode
ekstraksi  fitur dalam pengklasifikasian data
microarray berbasis informasi pasangan gen ini
digunakan untuk memilih subset model klasifikasi
dalam hal ini di dalamnya terdapat pasangan-
pasangan informasi gen pilihan terbaik yang dapat
mengklasifikasikan dengan tingkat akurasi yang
lebih tinggi.

Metode yang digunakan dalam proses ini adalah
algoritma genetika. Algoritma genetika dipilih
karena terbukti merupakan metode optimasi
evolusioner yang efektif [6,7]. Pada kasus ini
algoritma genetika digunakan untuk mencari subset
fitur yang optimal dari top ranked subset model
klasifikasi pada kelas 1 (atau 2) [1].

Terdapat beberapa parameter yang perlu dijelaskan
dalam mengimplementasikan algoritma genetika,
diantaranya adalah:

4.1 Definisi individu

Individu atau yang sering disebut dengan
kromosom dinyatakan dalam representasi biner. Satu
individu terdiri atas dua gen, gen pertama
merepresentasikan top ranked subset model yang
memiliki peran penting untuk menjadi gen pertama
dalam suatu informasi pasangan gen sedangkan gen
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kedua merepresentasikan fop ranked subset model
yang memiliki peran penting untuk menjadi gen
kedua dalam suatu informasi pasangan gen. Misal
subset A dan B pada Gambar 2a di bawah ini
merupakan subset model klasifikasi yang berisi fitur,
subset A berisi top ranked 5 fitur terbaik yang yang
berperan di suatu kelas untuk menjadi gen pertama
sedangkan subset B berisi top ranked 5 fitur terbaik
yang berperan di kelas yang sama untuk menjadi gen
kedua.

Representasi kromosom biner dari subset di atas
pada algoritma genetika dapat dilihat pada Gambar
2b. Tiap bit dari kromosom ini merupakan
representasi satu fitur. Bit 1 dan 0 merepresentasikan
hadir atau tidaknya fitur tersebut dalam sebuah
individu. Dalam satu kromosom terdapat satu titik
potong P yang berfungsi membedakan fitur dari
subset A (fitur untuk gen pertama) dengan fitur dari
subset B (fitur untuk gen kedua).

123 4 56 9 1 62 8 14 13 7

(b)

Gambar 2. Contoh representasi kromosom.
(a) Dua subset model klasifikasi yang akan
dikonversi menjadi kromosom.

(b) Contoh representasi kromosom biner dari
gabungan subset A dan subset B.

4.2 Inisialisasi populasi

Populasi awal dibangkitkan secara random dari
top ranked LC model klasifikasi yang telah didapat
pada langkah sebelumnya dengan asumsi bahwa
apabila didekodekan ke dalam desimal tiap individu
dalam populasi awal ini memiliki angka yang unik
untuk menghindari adanya individu yang kembar
dan tidak dibolehkan ada angka 0 untuk menghindari
kesalahan. Populasi yang dipakai berukuran 50.
Semakin tinggi nilai populasi akan membutuhkan
waktu eksekusi yang lebih lama.

4.3 Pemilihan individu untuk dipasangkan

Cara seleksi yang digunakan adalah sebagai
berikut: dua kromosom terbaik akan langsung masuk
ke generasi selanjutnya (proses elitisme), sedangkan
48 kromosom sisanya diberi bobot sesuai dengan
relative  fitness (14) untuk generasi parent

(probabilistically) atau biasa disebut dengan
Roulette Wheel

(14)

48

1<i<
ka’ <i<48
k=1

dengan f,; adalah nilai relative fitness dari
koromosom ke-i, f; adalah nilai fitness dari

kromosom ke-i.

4.4 Mengkombinasikan individu

Kombinasi individu ini merupakan hasil pindah
silang (crossover) dua individu yang terpilih dalam
aliran populasi yang bertujuan untuk mencetak
individu baru pada generasi berikutnya. Crossover
yang digunakan pada kasus ini adalah two point
crossover dengan probabilitas terjadinya crossover
adalah 0.9. Probabilitas ini termasuk ke dalam range
parameter control yang telah diusulkan oleh [8].

4.5 Mutasi

Mutasi adalah perubahan gen yang bukan
berasal dari parent. Proses mutasi dilakukan dengan
cara penggantian dengan nilai inversinya, bit 0
menjadi 1 atau bit 1 menjadi 0. Proses ini dilakukan
secara acak pada posisi tertentu pada individu-
individu yang terpilih untuk dimutasikan.
Probabilitas terjadinya mutasi pada kasus ini adalah
0.05. Probabilitas ini juga termasuk ke dalam range
parameter control yang telah diusulkan oleh [8].

4.6 Kriteria berhenti (stopping criteria)

Kriteria berhenti yang ditetapkan adalah ketika
jumlah generasi mencapai lebih dari 200 dan
kenaikan nilai fitness (optimal fitness value) lebih
rendah dari 0.0001 dalam 20 putaran.

4.7 Fungsi fitness

Tujuan dari algoritma genetika ini adalah
memilih subset model klasifikasi yang paling
optimal untuk mengekstraksi subset fitur yang dapat
memberikan performa klasifikasi yang lebih baik
dengan menggunakan gen yang lebih sedikit. Oleh
karena itu, subset model klasifikasi dievaluasi
melalui performa subset fitur yang diekstraksi dari
subset model yang bersangkutan.

4.7.1 Ekstraksi fitur dari subset model klasifikasi

Fungsi fitness digunakan untuk menghitung
performa dari tiap individu. Telah dijelaskan
sebelumnya bahwa fungsi fitness dihitung dengan
menggunakan performa subset fitur yang diekstraksi
dari subset model klasifikasi. Oleh karena itu, di sini
akan dijelaskan terlebih dahulu mengenai metode
ekstraksi fitur dari subset model klasifikasi untuk
mendapatkan  subset fitur. Setelah individu
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didekodekan menjadi subset model klasifikasi,
selanjutnya  kita harus mendaftarkan semua
kemungkinan informasi pasangan gen yang dapat
dibuat dari subset model tersebut. Pasangan
informasi gen ini yang akan digunakan untuk proses
ekstraksi subset fitur.

Setiap informasi pasangan gen (gen ke-i dan gen
ke-j) akan memproyeksikan expression values gen
ke-i pada dua jenis sampel ke dalam dua subset E1i
dan E2i. Untuk m/ pasangan informasi gen: (i;j;),
wees (Im1jmz) yang memiliki tingkat kolerasi tinggi
pada kelas 1, dapat dibuat m/ model regresi
liniernya yang memproyeksikan expression values
gen ml (i}, iy ..., i) pada dua jenis sampel ke
dalam  m/  pasang  subset:  (El;;,E2;;),
(E1i2j2:E2i2j2)r Rl (Elinll_/'mlrEziml/'rnl)~

Untuk sampel ke-p dari kelas 1 dan sampel ke-¢
dari kelas 2 diterapkan rumus (8) dan (9):

1 ml
/Ulp N % -1 Ciip> Cijp € Eliz‘/'/ ()
1 ml 9
’uzq :ﬁ;eiﬁiﬂl’ eirfzq < Ezizfz ( )

dipilih ,ulp sebagai fitur dari sampel ke-p dan ,u2q

sebagai fitur dari sampel ke-g. Jadi untuk semua
sampel dalam data microarray akan menghasilkan
subset fitur (10).

U={dy, iy 1, 02, 142,142, (10)

Dengan cara yang sama, untuk m2 pasangan
informasi gen: (i’,j’;), ..., (i'm2J m2) yang memiliki
tingkat kolerasi tinggi pada kelas 2, dapat dibuat m2
model regresi liniernya yang memproyeksikan
expression values gen m2(i’;, i’5, ..., i’n2) pada dua
jenis sampel ke dalam m2 pasang subset:
(Eli'lj'l;Ezi'lj'l)’(Eli’Zj’Z)Ezi’Zj’Z)’“v(Eli’mlj’ml’Ezi’mlj’ml

).
Untuk sampel ke-p dari kelas 1 dan sampel ke-¢

dari kelas 2, melalui rumus (11) dan (12):
1 m2

v 11
’Lll P m2 e"'l./"zp’ ei'1.i'1p € Elf'l.f'l ( )
=1
w =t e ep (12)
q m2 i'1J'q° 1719 i
=1

dapat dipilih juga w1', sebagai fitur dari sampel ke-p
dan p2' sebagai fitur dari sampel ke-g. Jadi untuk

semua sampel dalam data microarray akan
menghasilkan subset fitur (13).

U'={d' 'yl pu2, o u2y .12}
(13)

4.7.2 Rumusan Fungsi Fitness

Proses ekstraksi fitur akan menghasilkan subset
fitur untuk tiap subset model klasifikasi. Subset fitur
ini akan digunakan untuk menghitung nilai fitness
karena performa subset fitur merepresentasikan
performa dari subset model klasifikasi (atau individu
dalam algoritma genetika).

Untuk proses perhitungan fitness, ada 3 poin
ukuran (terms) yang dapat digunakan untuk
mengukur performa dari subset fitur, yaitu:

1. Tingkat akurasi dari klasifikasi subset fitur,

2. Batasan (margin) dari classifier yang dilatih
oleh subset fitur,

3. Jumlah gen yang terlibat dalam subset fitur.

Jika subset fitur yg diekstrak dari 2 subset
model klasifikasi mempunyai nilai akurasi yang
sama, subset fitur dipilih adalah yang dapat melatih
classifier dengan margin yang lebih besar. Jika nilai
akurasi dan margin sama, subset dengan jumlah gen
lebih  sedikit yang akan dipilih.  Untuk
mengkombinasikan ketiga ukuran di atas, kita
gunakan fungsi fitness (15) berikut:

dce+10 EEZTN if Acc<1 (15)
fitness =

Acc+1

0’2%+10’47(LC_F71) if Acc=1

dengan Acc = WSCA dari subset fitur, Fn = jumlah

pasangan gen yang terdapat dalam subset fitur, LC =

panjang kromosom, Mg/MM = magnitude dari
margin classifier.

WSCA dihitung menggunakan aturan klasifikasi
yang sama pada diskriminasi subset E1 dan E2.
Sebagai contoh, WSCA subset fitur U = {ul;, pl,,
o oy, 121, 12y, ..., U2}, dihitung menggunakan
aturan berikut:

e Pilih sampel secara random dari total sampel
(nilai fitur valuenya ;).

e Tempatkan sampel pada kelas 1 jika |p;| < pg ,
kelas 2 jika sebaliknya, di mana pyq merupakan
nilai  optimal  threshold  yang  dapat
meminimalisir error dalam membedakan elemen
ke dalam 2 subset: {puly, ply, ..., ply}, {p24,
“’22: cees u2n2}‘

Jika Acc = 100%, maka Mg = min(u2;, u2,, ...,
u2) — max(uly, ply, ..., ply), dan MM

berdasarkan ~ model  (10)  dapat  dihitung
menggunakan rumus berikut:

1 nl 1 n2
MM =abs(— Y ul, —— " u2).

nli3 n23 (16)

Range nilai akurasi antara 0.5 sampai dengan 1,
Mg/MM antara 0 sampai dengan 1, sedangkan term
ketiga berkisar antara 0 sampai dengan 0.0001.
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5. Uji Coba dan Analisis

Dataset microarray yang digunakan sebagai uji
coba sistem ini adalah data colon cancer [9] dan
diffuse large B cell lymphoma (DLBCL) [10]. Colon
cancer memiliki 2000 fitur dan 62 sampel (22
merupakan jaringan normal dan 40 merupakan
jaringan kanker), sedangkan DLBCL memiliki 4026
fitur dan 42 sampel (21 merupakan jaringan
germinal center B-like DLBCL dan 21 merupakan
jaringan actived B-like DLBCL).

Terdapat tiga data masukan yang dibutuhkan
dalam sistem, yaitu dataset, threshold koefisien
korelasi (g,), panjang subset fitur (LC). Data
keluaran dari sistem ini adalah subset fitur hasil
ekstraksi beserta informasi pasangan gen yang
terdapat di dalamnya dan nilai within sampel
classification accuracy (WSCA) dari subset fitur
tersebut.

Dua skenario akan diterapkan dalam uji coba
sistem Skenario pertama adalah penambahan nilai
threshold ¢, yang digunakan sebagai filtering
koefisien korelasi sedangkan skenario kedua adalah
penambahan nilai LC yang merupakan panjang
subset fitur yang ingin dihasilkan. Masing-masing
skenario akan diterapkan pada dua data uji coba
yang telah dijelaskan sebelumnya, yaitu data Colon
Cancer dan data DLBCL.

5.1. Skenario 1

Pada  skenario pertama ini dilakukan
penambahan nilai threshold (J),) kemudian dilakukan
analisis pengaruhnya terhadap tingkat akurasi yang
dapat dilakukan oleh subset fitur yang terpilih
beserta jumlah pasangan gen yang terlibat dalam
subset fitur. Selain itu dilakukan juga analisis
terhadap tingkat akurasi yang dapat dilakukan oleh
masing-masing informasi pasangan gen tertinggi
dalam subset fitur yang terpilih.

5.1.1. Data Colon Cancer

Uji coba pertama, kedua, ketiga, dan keempat
secara berturut-turut g, bernilai 0.6, 0.7, 0.8, 0.9
dengan panjang subset fitur LC yang sama yaitu 10.
Hasil keluaran berupa optimal fitness value (OFV),
nilai within sampel classification accuracy (WSCA),
beserta banyaknya pasangan gen yang terlibat dalam

subset yang terpilih (Fn) terlihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan Terhadap Penambahan Nilai
Threshold Pada Data Colon Cancer

E) OFV WSCA (%) Fn
0.6 0.93555 93.548 3
0.7 0.95168 95.161 3
0.8 0.95167 95.161 4
0.9 0.93557 93.548 1

Tabel 2. Daftar Informasi Pasangan Gen yang
Terlibat dalam Subset Fitur Data Colon Cancer

o Koefisien

a Genl Gen2 WSCA(%) Korelasi
897 656 83.871 0.64246

0.6 1042 656 82.258 0.65043
1887 656 70.968 0.67675

1635 576 91.935 0.78924

0.7 183 1771 80.645 0.74948
1042 1771 64.516 0.79216

1843 576 93.548 0.94064

08 1042 1106 87.097 0.8162
’ 1843 1590 79.032 0.8735
1843 1106 72.581 0.81655

0.9 1843 576 93.548 0.94064

Empat uji coba di atas dilakukan dengan
menggunakan hasil pembangkitan model klasifikasi
secara random yang sama yaitu pada saat ¢, 0.6. Hal
ini dilakukan untuk dapat menganalisis hasil subset
fitur yang didapat ketika terdapat kenaikan nilai 2,
saat proses seleksi. Dari hasil yang terlihat pada
Tabel 1 tersebut dapat dianalisis bahwa penambahan
nilai &, berpengaruh terhadap nilai WSCA subset
fitur yang terpilih beserta jumlah pasangan gen yang
terlibat di dalamnya (Fn).

Semakin tinggi nilai &, yang diinputkan maka
semakin tinggi pula nilai WSCA subset fitur yang
didapat, selain itu jumlah pasangan informasi gen
yang terlibat dalam subset fitur juga semakin
banyak. Namun terjadi penurunan ketika nilai &
yang diinputkan terlalu tinggi. Hal ini dikarenakan
proses random model klasifikasi di awal dilakukan
dengan menggunakan ¢, 0.6 schingga pasangan-
pasangan informasi gen yang dapat melebihi nilai ¢,
0.9 pada saat proses seleksi menjadi semakin sedikit.
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Plotting Colon Cancer dg Regression Model

Hasil Klasifikasi Colon Cancer
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Gambar 3. Plotting nilai ekspresi data colon cancer menggunakan informasi pasangan gen ke 1843 dan ke
576. (a) Data sebelum diklasifikasikan. Proses klasifikasi dilakukan dengan aturan yaitu data yang berada
dalam dua garis batas berwarna hijau akan diklasifikasikan ke dalam kelas normal, dan diklasifikasikan ke

dalam kelas cancer jika sebaliknya. (b) Hasil setelah diklasifikasikan.

Pencapaian nilai WSCA subset fitur tertinggi adalah
ketika o), bernilai antara 0.7 sampai 0.8. Tingkat
akurasi pengklasifikasian sebesar 95,16% didapat
dengan melibatkan sebanyak 3 sampai 4 informasi
pasangan gen.

Untuk mengetahui lebih detail mengenai subset
fitur yang terpilih, berikut akan ditampilkan daftar
informasi pasangan gen yang terlibat pada masing-
masing subset fitur yang terpilih pada keempat uji
coba.

Daftar informasi pasangan gen pada uji coba
pertama sampai keempat dapat dilihat pada Tabel 2
yaitu berupa pasangan gen (gen 1 dan gen 2), nilai
within sampel classification accuracy (WSCA),
beserta nilai koefisien korelasi pasangan gen yang
bersangkutan. Dari tabel tersebut terlihat bahwa
pasangan informasi gen yang paling dominan dan
memiliki tingkat akurasi pengklasifikasian paling
tinggi adalah pasangan 1843 dan 576 yaitu dengan
tingkat akurasi 93.55% dan koefisien korelasi 0.94.
Visualisasi gambar proses klasifikasi menggunakan
informasi pasangan gen ini dapat dilihat pada
Gambar 3.

Tingginya koefisien korelasi pada satu kelas
terlihat pada berkumpulnya sampel-sampel yang
berada dalam kelas normal sedemikian sehingga
sampel-sampel tersebut memiliki sebuah jarak yang
dapat digunakan untuk membedakannya dengan
kelas kanker.

5.1.2. Data DLBCL

Uji coba pertama, kedua, ketiga, dan keempat
secara berturut-turut ¢, bernilai 0.5, 0.6, 0.7, 0.8
dengan panjang subset fitur LC yang sama yaitu 10.
Hasil keluaran berupa optimal fitness value (OFV),
nilai within sampel classification accuracy (WSCA),
nilai magnitude classifier (Mg/MM), beserta
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banyaknya pasangan gen yang terlibat dalam subset
yang terpilih (F#n) terlihat pada Tabel 3.

Empat uji coba di atas dilakukan dengan
menggunakan hasil pembangkitan model klasifikasi
secara random yang sama yaitu pada saat ¢, 0.5, hal
ini dilakukan untuk dapat menganalisis hasil subset
fitur yang didapat ketika terdapat kenaikan nilai o,
saat proses seleksi. Hasil yang terlihat pada Tabel 3
tersebut dapat dianalisis bahwa penambahan nilai J},
berpengaruh terhadap nilai WSCA subset fitur yang
terpilih beserta jumlah pasangan gen yang terlibat di
dalamnya (Fn).

Semakin tinggi nilai &, yang digunakan maka
semakin tinggi pula nilai WSCA subset fitur yang
didapat., Selain itu jumlah pasangan informasi gen
yang terlibat dalam subset fitur juga semakin
banyak. Namun terjadi penurunan ketika nilai &,
yang diinputkan terlalu tinggi. Hal ini dikarenakan
proses random model klasifikasi di awal dilakukan
dengan menggunakan &, 0.5 sehingga pasangan-
pasangan informasi gen yang dapat melebihi nilai ),
0.8 pada saat proses seleksi menjadi semakin sedikit.

Untuk mengetahui lebih detail mengenai subset
fitur yang terpilih, berikut akan ditampilkan daftar
informasi pasangan gen yang terlibat pada masing-
masing subset fitur yang terpilih pada keempat uji
coba.

Daftar informasi pasangan gen pada uji coba
pertama dapat dilihat pada Tabel 4 yaitu berupa
pasangan gen (gen 1 dan gen 2), nilai within sampel
classification accuracy (WSCA), beserta nilai
koefisien korelasi pasangan gen yang bersangkutan.
Dari Tabel 4 terlihat bahwa pasangan informasi gen
yang paling dominan dan memiliki tingkat akurasi
pengklasifikasian paling tinggi adalah pasangan
1317 dan 2103 yaitu dengan tingkat akurasi 95.24%
dan koefisien korelasi 0.68. Visualisasi gambar
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Plotting DLBCL dg Regression Model

Hasil Klasifikasi DLBCL
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Gambar 4. Plotting nilai ekspresi data DLBCL menggunakan informasi pasangan gen ke 1317 dan ke 2103.
(a) Data sebelum diklasifikasikan. Proses klasifikasi dilakukan dengan aturan yaitu data yang berada dalam
dua garis batas berwarna hijau akan diklasifikasikan ke dalam kelas germinal center B-liked, dan
diklasifikasikan ke dalam kelas active B-like jika sebaliknya. (b) Hasil setelah diklasifikasikan.

proses klasifikasi menggunakan informasi pasangan
gen ini dapat dilihat pada Gambar 4.

Tingginya koefisien korelasi pada satu kelas
terlihat pada berkumpulnya sampel-sampel yang
berada dalam kelas germinal center B-like,
sedemikian  sehingga sampel-sampel tersebut
memiliki sebuah jarak yang dapat digunakan untuk
membedakannya dengan kelas active B-like.

Tabel 3. Perbandingan Terhadap Penambahan Nilai
Threshold pada Data DLBCL

4 OFV WSCA (%) MgMM  Fn
0.5 1.0006 100 0.048912 3
0.6 1.0013 100 0.12287 3
07  0.92865 92.857 - 2
08  0.85723 85.714 - 1

Tabel 4. Daftar Informasi Pasangan Gen yang
Terlibat dalam Subset Fitur Data DLBCL

Koefisien

a, Genl Gen2 WSCA(%) Korclasi
1276 1166 90.476 0.70846

0.5 1312 2932 85.714 0.62865
2136 1411 85.714 0.51807

1317 2103 95.238 0.6804

0.6 3132 958 85.714 0.72082
1642 989 83.333 0.86304

0.7 1642 989 85.714 0.86304
) 3132 958 85.714 0.72082
0.8 1642 989 83.333 0.86304

5.2. Skenario 2

Pada skenario kedua dilakukan penambahan
panjang subset fitur (LC) kemudian dilakukan
analisis pengaruhnya terhadap tingkat akurasi yang
dapat dilakukan oleh subset fitur yang terpilih
beserta jumlah pasangan gen yang terlibat dalam
subset fitur. Selain itu dilakukan juga analisis
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terhadap tingkat akurasi yang dapat dilakukan oleh
masing-masing informasi pasangan gen tertinggi
dalam subset fitur yang terpilih. Hasil uji coba yang
dilakukan pada dua dataset akan dijelaskan pada sub
bab berikut ini.

5.2.1. Data Colon Cancer

Uji coba pertama, kedua, ketiga, sampai ketujuh
secara berturut-turut LC bernilai 10, 20, 30, 40, 50,
100, 150 dengan nilai threshold &), yang sama yaitu
0.8. Hasil keluaran berupa optimal fitness value
(OFV), nilai within sampel classification accuracy
(WSCA), beserta banyaknya pasangan gen yang
terlibat dalam subset yang terpilih (F7) terlihat pada
Tabel 5.

Tabel 5. Perbandingan Terhadap Penambahan
Panjang Subset Fitur pada Data Colon Cancer

LC OFV WSCA (%) Fn
10 0.95168 95.161 4
20 0.9678 96.774 8
30 0.98393 98.387 11
40 0.98394 98.387 14
50 0.96781 96.774 17
100 0.9678 96.774 158
150 0.95159 95.161 187

Tujuh wuji coba di atas dilakukan dengan
menggunakan hasil pembangkitan model klasifikasi
secara random yang sama yaitu pada saat &, 0.8. Hal
ini dilakukan untuk dapat menganalisis hasil subset
fitur yang didapat ketika terdapat kenaikan panjang
subset fitur (LC). Dari hasil yang terlihat pada Tabel
5 tersebut dapat dianalisis bahwa penambahan nilai
LC berpengaruh terhadap nilai WSCA subset fitur
yang terpilih beserta jumlah pasangan gen yang
terlibat di dalamnya (Fn).
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Semakin tinggi nilai LC yang diinputkan maka
semakin tinggi pula nilai WSCA subset fitur yang
didapat, selain itu jumlah pasangan informasi gen
yang terlibat dalam subset fitur juga semakin
banyak. Namun terjadi penurunan nilai WSCA
ketika nilai LC yang diinputkan terlalu besar. Hal ini
dikarenakan semakin besar nilai LC, maka semakin
banyak pula kemungkinan pasangan gen (model
klasifikasi) yang dibentuk pada saat proses seleksi
fitur menggunakan algoritma genetika. Terlalu
banyaknya model klasifikasi yang dibentuk tersebut
itulah yang memicu penurunan nilai WSCA yang
didapat. Nilai Frn berbanding lurus dengan besarnya
nilai LC yang diinputkan, seperti yang dijelaskan
sebelumnya bahwa semakin besar nilai LC maka
semakin banyak pula pasangan gen yang terlibat
dalam suatu subset fitur.

Pencapaian nilai WSCA subset fitur tertinggi
adalah ketika LC bernilai antara 30 sampai 40.
Tingkat akurasi pengklasifikasian sebesar 98,4%
didapat dengan melibatkan sebanyak 11 sampai 14
informasi pasangan gen.

5.2.2. Data DLBCL

Uji coba pertama, kedua, ketiga, sampai ketujuh
secara berturut-turut LC bernilai 10, 20, 30, 40, 50,
100, 150 dengan nilai threshold &, yang sama yaitu
0.8. Hasil keluaran berupa optimal fitness value
(OFV), nilai within sampel classification accuracy
(WSCA), nilai magnitude classifier (Mg/MM),
beserta banyaknya pasangan gen yang terlibat dalam
subset yang terpilih (Fn) terlihat pada Tabel 6.

Tabel 6.
Perbandingan Terhadap Penambahan Panjang
Subset Fitur pada Data DLBCL

LC OFV WSCA(%) MgMM__ Fn
10 1.0002 100 0015547 2
20 1.0017 100 0.1661 4
30 1.0031 100 030246 5
40 1.0034 100 033624 5
50 1.005 100 049269 9
100 1.0058 100 057021 17
150 1.0056 100 0.54951 26

Tujuh uji coba di atas dilakukan dengan
menggunakan hasil pembangkitan model klasifikasi
secara random yang sama yaitu pada saat ¢, 0.8. Hal
ini dilakukan untuk dapat menganalisis hasil subset
fitur yang didapat ketika terdapat kenaikan panjang
subset fitur (LC). Dari hasil yang terlihat pada Tabel
6 tersebut dapat dianalisis bahwa penambahan nilai
LC berpengaruh terhadap nilai WSCA subset fitur
yang terpilih beserta jumlah pasangan gen yang
terlibat di dalamnya (Fn). Karena dari ketujuh uji
coba di atas menghasilkan nilai WSCA subset fitur
yang sama, analisis akan dilakukan terhadap nilai
magnitude (Mg/MM) dan banyaknya informasi
pasangan gen yang terlibat di dalamnya (Fn).

Semakin tinggi nilai LC yang diinputkan maka
semakin tinggi pula nilai magnitude yang didapat,
selain itu jumlah pasangan informasi gen yang
terlibat dalam subset fitur juga semakin banyak.
Namun nilai magnitude mengalami penurunan
ketika nilai LC yang diinputkan terlalu tinggi. Hal
ini dikarenakan semakin tinggi nilai LC, semakin
banyak pula kemungkinan pasangan gen (model
klasifikasi) yang dibentuk pada saat proses seleksi
fitur menggunakan algoritma genetika. Terlalu
banyaknya model klasifikasi yang dibentuk tersebut
itulah yang memicu penurunan nilai magnitude yang
didapat. Nilai Fn berbanding lurus dengan besarnya
nilai LC yang diinputkan, seperti yang dijelaskan
sebelumnya bahwa semakin besar nilai LC maka
semakin banyak pula pasangan gen yang terlibat
dalam suatu subset fitur.

6. Kesimpulan

Setelah dilakukan uji coba dan analisis hasil
terhadap aplikasi yang telah dibuat maka dapat
diambil kesimpulan sebagai berikut:

a. Suatu informasi pasangan gen yang memiliki
karakteristik nilai koefisien korelasi yang sangat
tinggi pada suatu kelas, dan nilai dari kedua gen
tersebut memiliki perbedaan yang signifikan
sehingga dapat digunakan untuk membedakan
antara kelas satu dengan lainnya terbukti dapat
dijadikan  sebagai model untuk proses
pengklasifikasian.

b. Ekstraksi fitur yang memanfaatkan model
klasifikasi berbasis informasi pasangan gen
dapat menghasilkan deretan fitur (subset fitur)
yang mampu meningkatkan akurasi proses
klasifikasi.

c. Gabungan informasi pasangan gen yang
terdapat dalam subset fitur dapat membentuk
gabungan model klasifikasi. Gabungan dari
beberapa model klasifikasi yang digunakan
untuk mengklasifikasikan ini dapat memberikan
tingkat akurasi yang lebih tinggi daripada hanya
menggunakan satu model klasifikasi saja.

d. Semakin tinggi nilai parameter threshold
koefisien korelasi dan panjang subset fitur yang
digunakan tidak menjamin menghasilkan subset
fitur yang baik. Berdasarkan hasil uji coba dapat
disimpulkan bahwa subset fitur yang optimal
dapat  dihasilkan  dengan  menggunakan
parameter threshold untuk colon cancer adalah
0.7, sedangkan untuk DLBCL adalah 0.6, dan
parameter panjang subset fitur untuk colon
cancer adalah 30, sedangkan untuk DLBCL
adalah 10.
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