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ABSTRAK

KLASIFIKAST ASETILASI DAN METILASI PADA DNA RAGI
MENGGUNAKAN METODE LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM)

Oleh

MOHAMMAD FAJAR

DNA merupakan molekul di dalam sel yang mengandung informasi genetik yang
bertanggung jawab atas perkembangan dan fungsi suatu organisme. DNA
merupakan sebuah cetak biru untuk membuat protein. Terdapat protein yang
disebut Histone. Histone terdiri dari empat jenis, yaitu H2A, H2B, H3, dan H4 dan
biasanya DNA berada di sekeliling Histone. DNA sebagai struktur dasar pembentuk
protein, pada prosesnya akan terjadi proses transkripsi yang mengubah DNA
menjadi RNA kemudian menjadi protein. Pada protein terjadi modifikasi pada asam
amino saat proses, yaitu Asetilasi dan Metilasi. Pada Tahun 2005 dilakukan
penelitian mengenai klasifikasi DNA oleh Pokholok et al., dan didapatkan data
DNA dari organisme Ragi. Data tersebut berisikan sekuens DNA ada atau tidaknya
Histone atau modifikasi DNA. Untuk melakukan klasifikasi DNA diperlukan
sumber daya yang besar sehingga untuk mengatasi hal tersebut digunakanlah
metode komputasi. Penelitian ini akan dilakukan pengklasifikasian biner terhadap
DNA Ragi. DNA Ragi akan diklasifikasikan dengan menentukan apakah terdapat
Histone, terjadi Asetilasi atau Metilasi. Metode yang digunakan adalah Long Short-
Term Memory (LSTM). Penelitian ini bertujuan untuk melakukan Experiment
seberapa baik kinerja pengklasifikasian secara spasial pada data DNA. Dataset
yang digunakan diperoleh dari penelitian Pokholok et al., (2005) yang berisikan
sepuluh dataset. Setiap dataset memiliki dua kelas, yaitu positif dan negatif.
Pembagian data dilakukan dengan skenario, yaitu 80% training dan 20% testing.
Evaluasi model dilakukan menggunakan Confusion Matrix dengan metrik evaluasi
yang digunakan yaitu Accuracy, Precision, dan Recall. Hasil klasifikasi DNA Ragi
terbaik didapatkan dari Experiment 4 yang memiliki rerata Accuracy Pengujian
yang terbaik dengan rerata Accuracy sebesar 63,10%, Precision sebesar 62,95%,
dan Recall sebesar 77,80%.

Kata Kunci: DNA Ragi, Histone, Asetilasi dan Metilasi, LSTM.



ABSTRACT

CLASSIFICATION OF ACETYLATION AND METHYLATION IN
YEAST DNA USING LONG SHORT-TERM MEMORY (LSTM) METHOD

By

MOHAMMAD FAJAR

DNA is a molecule inside cells that contains genetic information responsible for the
development and function of an organism. DNA is a blueprint for making proteins.
There are proteins called Histones. Histone consists of four types, namely H2A,
H2B, H3, and H4 and usually DNA is around Histone. DNA as the basic structure
of protein formation, in the process there will be a transcription process that
converts DNA into RNA and then into protein. In proteins, there are modifications
to amino acids during the process, namely acetylation and methylation. In 2005,
research was conducted on DNA classification by Pokholok et al., and obtained
DNA data from yeast organisms. The data contains DNA sequences of the presence
or absence of Histone or DNA modifications. To perform DNA classification, large
resources are needed so that to overcome this, computational methods are used.
This research will do a binary classification of yeast DNA. Yeast DNA will be
classified by determining whether there is Histone, Acetylation or Methylation. The
method used is Long Short-Term Memory (LSTM). This research aims to
experiment how well the spatial classification performance on DNA data. The
dataset used is obtained from the research of Pokholok et al., (2005) which contains
ten datasets. Each dataset has two classes, namely positive and negative. Data
division is done by scenario, which is 80% training and 20% testing. Model
evaluation is done using Confusion Matrix with evaluation metrics used, namely
Accuracy, Precision, and Recall. The best Yeast DNA classification results were
obtained from Experiment 4 which had the best average Testing Accuracy with an
average Accuracy of 63.10%, Precision of 62.95%, and Recall of 77.80%.

Keywords: Yeast DNA, Histone, Acetylation and Methylation, LSTM.
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I. PENDAHULUAN

1.1. Latar Belakang

DNA merupakan molekul di dalam sel yang mengandung informasi genetik yang
bertanggung jawab atas perkembangan dan fungsi suatu organisme. Molekul DNA
memungkinkan informasi ini diteruskan dari satu generasi ke generasi berikutnya.
DNA merupakan sebuah cetak biru untuk membuat protein (Mahmoud & Guo,
2021). Cetak biru setiap organisme hidup adalah DNA (Deoxyribonucleic Acid).
Terdapat protein yang disebut Histone. Histone terdiri dari empat jenis yaitu H2A,
H2B, H3, dan H4. Biasanya DNA berada di sekeliling histone. Pada nukleus, DNA
akan tersimpan dalam keadaan terikat dengan Histone Octamer. Histone Octamer
dibentuk dari delapan buah Histone, yaitu dua buah untuk setiap jenis H2A, H2B,
H3 dan H4. DNA sebagai struktur dasar pembentuk protein, pada prosesnya akan
terjadi proses transkripsi yang mengubah DNA menjadi RNA kemudian menjadi
protein. Di protein terkadang terjadi modifikasi pada asam amino saat proses ini.
Asetilasi dan Metilasi adalah contoh dari modifikasi yang dapat terjadi. Asetilasi
merupakan modifikasi dengan menambahkan gugus asetil pada asam amino.
Metilasi merupakan proses modifikasi dengan menambahkan gugus metil ke dalam

asam amino.

Dengan munculnya teknologi pengurutan yang efektif, adalah mungkin untuk
melakukan pengurutan yang ditargetkan untuk identifikasi organisme yang
diperoleh dari sampel lingkungan yang berbeda (Achtman et al., 2002). Karena
fenomena ini, lebih banyak proyek sequencing atau dataset telah diserahkan dalam
database National Center for Biotechnology Information (NCBI) dan telah tersedia
untuk umum. Jumlah data dari untaian DNA juga terus meningkat, seperti pada
GenBank yang diperkirakan telah mencapai 220 juta sekuens pada bulan Juni 2021
(GenBank and WGS Statistics).



Studi metagenomik akhir-akhir ini menarik banyak perhatian karena tidak
memerlukan kultur sel untuk mengkarakterisasi spesies (Woo et al., 2008).
Pendekatan yang jauh lebih standar belum ditetapkan untuk memproses kumpulan
data sebesar itu tanpa menimbulkan bias dalam analisis ini. Dengan munculnya
algoritme pembelajaran mesin dalam dekade terakhir, berbagai penelitian muncul
yang melibatkan pendekatan Naive Bayes seperti pengklasifikasi Ribosomal
Database Project (RDP), Hierarchical Clustering, Random Forests, dan Support
Vector Machines. Sampai batas tertentu semua studi ini mengandalkan pencocokan

kesamaan urutan.

Sebelumnya telah dilakukan penelitian mengenai klasifikasi DNA. Pada tahun
2005, penelitian Pokholok et al., didapatkan data DNA dari organisme Ragi. Data
tersebut berisikan sekuens DNA ada atau tidaknya Histone atau modifikasi DNA.
Selanjutnya pada tahun 2008 Higashihara et al., melakukan penelitian. Pada
penelitian tersebut diklasifikasikan data DNA dengan algoritme Support Vector
Machine (SVM), dimana sebelum diklasifikasikan fitur, pada datanya telah lebih
dulu diseleksi dan di-ranking dengan algoritme Random Forest. Kemudian pada
tahun 2016, Nguyen et al., melakukan penelitian. Penelitian tersebut
mengklasifikasikan data DNA menggunakan algoritme seq-CNN. Lalu ada
penelitian terbaru yang dilakukan oleh Mahmoud dan Guo pada tahun 2021.
Penelitian tersebut dilakukan dengan tahapan mengubah data DNA menjadi
gambar, kemudian diklasifikasikan dengan gabungan beberapa model pra-latih

deep learning.

Klasifikasi merupakan salah satu tugas yang sering dilakukan oleh machine
learning. Deepface merupakan salah satu hasil dari klasifikasi yang dilakukan
machine learning mampu memprediksi hingga 97.35% (Taigman et al., 2014).
Klasifikasi organisme memiliki berbagai denominasi, yang bersifat hierarkis. Di
sisi lain, karena kemajuan inovasi pengurutan DNA dengan aksesibilitas perangkat
Keras komputasi yang unggul (misalnya GPU) yang diperlukan untuk menangani
sekuens DNA dan menghasilkan data yang bermanfaat tentangnya, karakterisasi
DNA menjadi teknik yang umum digunakan dengan kecepatan tinggi (Hebert &
Gregory, 2005). Dengan sumber daya komputasi yang dapat diakses dan repositori
data publik yang besar, maka teknik deep learning dibutuhkan untuk tugas



klasifikasi yang melibatkan analisis citra medis, genomik kanker, serta mengoreksi

kesalahan pengurutan.

Terdapat juga algoritme yang dapat mengklasifikasikan suatu sekuens seperti DNA.
Salah satu algoritme untuk klasifikasi sekuens adalah Long Short-Term Memory
(LSTM). Penelitian ini akan dilakukan pengklasifikasian biner terhadap DNA Ragi.
DNA Ragi akan diklasifikasikan dengan menentukan apakah terdapat profil
Histone, terjadi Asetilasi atau Metilasi. Algoritme yang digunakan pada penelitian
ini adalah Long Short-Term Memory (LSTM). DNA akan ditransformasi
menggunakan teknik tokenisasi sebelum dijadikan input pada model LSTM.
Penelitian ini bertujuan untuk melakukan Experiment seberapa baik kinerja

pengklasifikasian secara spasial pada data DNA.

1.2. Rumusan Masalah
Berdasarkan pemaparan pada latar belakang, maka rumusan masalah dalam

penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Apakah pembuatan model untuk mengklasifikasikan data DNA dapat
diimplementasikan dengan menggunakan metode Long Short-Term Memory
(LSTM)?

b. Seberapa baik kinerja klasifikasi dari metode Long Short-Term Memory (LSTM)
dalam mengklasifikasikan data DNA?

c. Apakah kinerja klasifikasi dengan menggunakan metode Long Short-Term
Memory (LSTM) lebih baik jika dibandingkan dengan metode dari penelitian
terdahulu dalam mengklasifikasikan data DNA?

Berdasarkan rincian masalah tersebut, maka didapatkan rumusan masalah utama,
yaitu memodelkan Klasifikasi Asetilasi dan Metilasi Pada DNA Ragi Menggunakan
Metode Long Short-Term Memory (LSTM). Penelitian ini juga dapat dijadikan
informasi untuk penelitian lanjutan mengenai Klasifikasi Asetilasi dan Metilasi

Pada DNA Ragi dengan menggunakan metode LSTM.



1.3. Batasan Masalah

Batasan masalah dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

a.

Membuat model klasifikasi data DNA menggunakan algoritme Long Short-Term
Memory (LSTM).

Data yang akan digunakan adalah Peta Genom Nukleus Asetilasi dan Metilasi
pada Ragi. Dataset diambil dari penelitian yang dilakukan oleh Pokholok et al.,
(2005). Sumber data dapat diakses melalui link berikut.
(https://drive.google.com/drive/folders/1xOjKwfgZ1 GGPOSK 1BGKKIuSvEP
AepE34?usp=drive_link).

1.4. Tujuan Penelitian

Tujuan dari penelitian ini adalah sebagai berikut:

a.

Mengetahui hasil kinerja klasifikasi dari algoritme LSTM dalam mengklasifikasi
untaian DNA.
Menentukan parameter yang terbaik untuk algoritme LSTM dalam memprediksi

untaian DNA.

. Membandingkan performa kinerja dan hasil algoritme LSTM dengan algoritme

klasifikasi DNA pada penelitian terdahulu yang menggunakan dataset yang

sama dalam mengklasifikasi untaian DNA.

1.5. Manfaat Penelitian

Adapun manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Menambah pengetahuan dan wawasan mengenai cara kerja algoritme LSTM

dalam memecahkan permasalahan klasifikasi 4setilasi dan Metilasi pada DNA
Ragi.

Mengetahui performa kinerja dan hasil algoritme LSTM dalam mengklasifikasi
untaian DNA.

Mendapatkan perbandingan hasil kinerja antara klasifikasi menggunakan LSTM

dengan penelitian terdahulu.



II. TINJAUAN PUSTAKA

2.1. Penelitian Terdahulu

Penelitian ini berdasarkan penelitian sebelumnya yang telah dilakukan, sehingga
penelitian yang akan dilakukan memiliki hubungan antara persamaan dan
perbedaan objek yang diteliti. Ringkasan dari penelitian terdahulu dapat dilihat
pada Tabel 1.

Tabel 1. Penelitian terdahulu yang terkait dengan klasifikasi DNA

No Penelitian Metode Data Hasil

1.  Application of a Pengklasifikasian Data yang digunakan Menyeleksi
Feature Selection ~ DNA Ragi dengan adalah 10 dataset dari  fitur penting
Method to fitur ranking dan fitur ~ penelitian Pokholok et  berhasil

Nucleosome Data: seleksi menggunakan  al., (2005), yaitu H3, meningkatkan

Accuracy algoritme klasifikasi H4, H3K9ac, akurasi. Rata-
Improvement and ~ SVM. H3K14ac, H4ac, rata akurasi
Comparison with H3K4mel, H3K4me2, yang

Other Methods H3K4me3, didapatkan:
(Higashihara et H3K35me3, 75,72%

al., 2008) H3K79me3

e Rata-rata data positif:
15.599.
e Rata-rata data

negatif: 13.141.




e Rata-rata data negatif:

11.550.

No Penelitian Metode Data Hasil

2.  DNA Sequence Menggunakan Data yang digunakan Rata-rata
Classification by  algoritme seq-CNN adalah 10 dataset dari akurasi yang
Convolutional untuk memprediksi penelitian Pokholok et didapat:
Neural Network terjadinya Asetilasi al., (2005), yaitu H3, 79,41%
(Nguyen et al., dan Metilasi. H4, H3K9ac, H3K 14ac,

2016) H4ac, H3K4mel,

H3K4me2, H3K4me3,

H3K35me3,

H3K79me3

¢ Rata-rata data positif:
15.599.

e Rata-rata data negatif:
13.141.

3.  DNA sequence Mengubah untaian Menggunakan lima Rata-rata
classification DNA menjadi gambar  dataset H3, H4, akurasi yang
based on MLP dan diklasifikasikan H3K9ac, H3K14ac, dan didapat:
with PILAE dengan H4ac dari penelitian 98,04%
algorithm menggabungkan Pokholok et al., (2005).

(Mahmoud & beberapa model pra- ¢ Rata-rata data positif:
Guo, 2021) latih. 13.349.

Berdasarkan pada Tabel 1, dapat dilihat penelitian terdahulu mengenai klasifikasi

DNA, berikut merupakan penjelasan selengkapnya:

2.1.1. Application Of A Feature Selection Method To Nucleosome Data:
Accuracy Improvement And Comparison With Other Methods

Dalam studi yang dilakukan oleh Higashihara et al., (2008) ini berusaha untuk

membedakan antara penggunaan seleksi fitur dan tidak pada pengklasifikasian

DNA.



Dalam studi yang dilakukan oleh Pokholok et al., (2005), seleksi fitur tidak dipilih
dari sekuens DNA yang ada, melainkan hanya dilakukan pengklasifikasian. Hampir
di semua dataset yang digunakan mengalami peningkatan akurasi sebagai hasilnya.
Akurasi tidak mengalami peningkatan kecuali pada dataset H3K14ac dan H4ac.
Random Forest adalah algoritme fitur seleksi yang digunakan. Metode Support
Vector Machine (SVM) digunakan untuk melanjutkan pengklasifikasian setelah
melakukan seleksi fitur. RBF Kernel adalah kernel yang digunakan pada SVM.
Setelah hasil klasifikasi diperoleh, selanjutnya dilakukan perbandingan dengan

metode lainnya dan rata-rata hasil lebih baik dan unggul yang ditunjukkan.

2.1.2. DNA Sequence Classification By Convolutional Neural Network

Pada penelitian yang dilakukan oleh Nguyen et al., (2016) ini menggunakan data
yang sama pada penelitian yang dilakukan oleh Higashihara et al., (2008) untuk
melakukan pengklasifikasian. Dataset Splice dan Promoter dari UCI machine
learning repository adalah dataset tambahan. Untuk menjaga informasi mengenai
urutan nukleotida tetap tersimpan, sekuens DNA yang ada akan direpresentasikan
sebagai one-hot vector. Pada akhirnya, hasil klasifikasi berhasil mengalami
peningkatan sebesar 6%. Pada penelitian Nguyen et al., (2016) algoritme yang
digunakan adalah seq-CNN. Penelitian ini menggunakan versi modifikasi dari
algoritme CNN yang digunakan untuk mengklasifikasikan sekuens. One-hot vector
digunakan untuk mentransformasikan sekuens DNA agar memiliki karakteristik
yang sama dengan data teks. Kemudian Model CNN akan diuji untuk mendapatkan
keakuratan dari model dengan data DNA sebagai input setelah ditransformasi. Hasil
akhirnya pada dataset H3K4me3, model ini memiliki kinerja hingga 6,12% lebih
baik, sedangkan pada dataset H4 mengalami peningkatan terkecil, yaitu sebesar

0,77%.

2.1.3. DNA Sequence Classification Based On MLP With PILAE Algorithm

Penelitian oleh Mahmoud dan Guo pada tahun 2021 ini tidak menggunakan one-
hot encoder untuk merepresentasikan urutan DNA. Gambar digunakan sebagai cara
untuk merepresentasikan DNA. DNA Data Visualization, yang dikembangkan oleh

Neugebauer et al., (2015) digunakan untuk menghasilkan representasi gambar.



Pseudoinverse Learning Autoencoder (PILAE) akan digunakan untuk
mengklasifikasikan gambar akhir. Hasilnya menunjukkan peningkatan akurasi
yang signifikan. Selain itu, metode ini secara signifikan meningkatkan efisiensi
komputasi. Langkah pertama dalam penelitian yang dilakukan oleh (Mahmoud &
Guo, 2021) adalah menggunakan DNA Data Visualization untuk mengubah data
DNA menjadi gambar (Neugebauer et al., 2015). Dengan menggunakan model pra-
latih seperti Xception dan VGG, seleksi fitur akan dilakukan setelah data diubah
menjadi gambar. PILAE baru bisa digunakan untuk klasifikasi setelah fitur-fitur
dipilih. Hasilnya pada dataset H3K9ac, didapatkan akurasi yang mencapai 98,57%.

Pada dataset H4ac, peningkatan akurasi mencapai 14,59%.

2.2. DNA

Deoxyribonucleic Acid (disingkat DNA) adalah molekul di dalam sel yang
membawa informasi genetik untuk perkembangan dan fungsi suatu organisme.
DNA terbuat dari dua helai saling terhubung yang melilit satu sama lain menyerupai
tangga bengkok dengan bentuk yang dikenal sebagai Double Helix. Setiap helai
memiliki tulang punggung yang terbuat dari gula bolak-balik (Deoksiribosa) dan
gugus fosfat. DNA terdiri dari empat nukleotida yaitu Adenine (A), Guanine (G),
Cytosine (C), dan Thymine (T). Struktur dari DNA ditunjukkan pada Gambar 1.
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Gambar 1. Struktur DNA (Kelas Pintar, 2020).



DNA merupakan polimer nukleotida berarti rantai DNA yang berbentuk heliks
ganda (Double Helix) itu terdiri atas senyawa organik nukleotida yang berulang-
ulang dan tersusun rangkap.

Dari gambar DNA di atas, dapat dilihat jika setiap nukleotida terdiri dari tiga gugus

molekul sebagai berikut:

a. Gula Pentosa atau Deoksiribosa dan Gugus Fosfat.
b. Basa Nitrogen yang terdiri dari golongan purin yaitu Adenin (4denine = A) dan
Guanin (Guanine = G), serta golongan Pirimidin yaitu Sitosin (Cytosine = C)

dan Timin (7Thymine = T).

DNA dapat berbentuk spiral karena pada struktur molekul kimianya. Salah satu
penyusun DNA dalam nukleotida adalah gula deoksiribosa. Jenis gula ini
kehilangan satu atom oksigen dan mempunyai lima atom karbon. Berdasarkan
gugus keton-nya, atom karbon akan menghasilkan bentuk pentagon atau segi lima.
Pada formasi seperti ini, atom karbon nomor satu akan berikatan dengan basa
nukleotida dan atom karbon nomor lima selalu berikatan dengan gugus fosfat. DNA
memiliki sifat antiparalel, artinya jika salah satu rantai nukleotida-nya punya arah
ke atas, nukleotida lainnya akan menuju ke bawah. Bisa dikatakan bahwa rantai
nukleotida dalam DNA ini mirip dengan jalur lalu lintas dua arah, mereka saling
berlawanan. Oleh karena saling berlawanan, penghitungan gula deoksiribosa
nukleotida-nya juga akan berlawanan, tetapi aturannya akan tetap sama (Aryani,

2022).

2.2.1. Aturan Chargaff

Pada tahun 1940, seorang ilmuwan biokimia, Erwin Chargaff, berhasil mendata
persentase basa nitrogen yang berbeda dari satu spesies dengan spesies lainnya.
Meski begitu, pada setiap molekul DNA, komposisi Adenin akan selalu sama
dengan jumlah Timin (A =T). Demikian juga dengan komposisi Sitosin yang selalu

sama dengan Guanin (C = G).

Fenomena inilah yang kemudian dinamakan sebagai aturan Chargaff atau
Chargaff’s rule. Tidak hanya sampai di penelitian Chargaff, James Watson dan

Francis Crick yang setuju dengan penemuan tersebut kemudian mencoba
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mengkajinya lebih dalam. Keduanya berusaha untuk menemukan bukti lainnya
tentang pasangan Adenin-Timin dan Sitosin-Guanin dalam DNA (Aryani, 2022).
Aturan Chargaff bisa dilihat pada Gambar 2.

Aturan Chargaff

Komposisi ikatan pasangan basa Adenin (A) dan Timin (T), serta
Sitosin (C) dan Guanin (G) berbagai makhluk hidup selalu sama.

Gambar 2. Aturan Chargaff atau Chargaff’s rule tentang
komposisi basa nitrogen DNA (Aryani, 2022).

Watson dan Crick membuktikan pasangan basa nitrogen tersebut berdasarkan
ukuran DNA yang ditemukan oleh Rosalind Franklin. Sebelumnya, Franklin
mengungkapkan bahwa Double Helix DNA mempunyai lebar sekitar 2 nm dengan
panjang satu lekukan sebesar 3,4 nm. Berdasarkan data tersebut, Watson dan Crick
kemudian melakukan penelitian lanjutan dan memperoleh beberapa kesimpulan, di

antaranya:

a. Pasangan golongan basa nitrogen purin dan purin akan menghasilkan lebar
nukleotida lebih dari 2 nm. Berarti data ini tidak sesuai dengan hasil penelitian

Franklin.

b. Pasangan golongan basa nitrogen pirimidin dan pirimidin menghasilkan lebar
nukleotida kurang dari 2 nm. Berarti data ini juga kurang sesuai sama apa yang

dikemukakan Franklin.

c. Pasangan golongan basa nitrogen purin dan pirimidin menghasilkan lebar
nukleotida sebesar 2 nm. Artinya, data ini sesuai dengan hasil penelitian yang
dilakukan Franklin. Penelitian tentang struktur DNA oleh Rosalind Franklin bisa
dilihat pada Gambar 3.
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Rosalind Franklin melakukan penelitian tentang struktur DNA

yang berkaitan dengan ukuran heliks ganda.

3 3.4 ap 4O

Gambar 3. Penemuan Rosalind Franklin tentang
ukuran nukleotida DNA (Aryani, 2022).

Setiap nukleotida akan memiliki pasangan berdasarkan pasangan dasar Watson-
Crick (A-T dan G-C). Kedua helai dihubungkan oleh ikatan kimia antara basa:
ikatan Adenin dengan Timin, dan ikatan Sitosin dengan Guanin. Urutan basa di
sepanjang tulang punggung DNA mengkodekan informasi biologis, seperti

instruksi untuk membuat molekul protein atau RNA.

2.2.2. DNA Sequence

DNA Sequence mengacu pada teknik laboratorium umum untuk menentukan urutan
yang tepat dari nukleotida atau basa, dalam molekul DNA. Urutan basa (sering
disebut dengan huruf pertama dari nama kimianya: A, T, C, dan G) mengkodekan
informasi biologis yang digunakan sel untuk berkembang dan beroperasi.
Mengurutkan DNA berarti menentukan urutan empat blok bangunan kimia, disebut
“Basa” yang membentuk molekul DNA. Urutan tersebut memberi tahu para
ilmuwan jenis informasi genetik yang dibawa dalam segmen DNA tertentu.
Informasi urutan DNA penting bagi para ilmuwan yang menyelidiki fungsi gen.
Memahami urutan DNA dapat diterapkan dalam berbagai pengaturan seperti
sekarang ini, pengurutan DNA dapat membentuk dasar penelitian pada biologi dan

diterapkan dalam bioteknologi, biologi forensik, virologi, serta diagnosis medis.

2.3. Histone

Protein dasar yang disebut Histone berinteraksi dengan DNA untuk membentuk
nukleosom, yang pada organisme eukariotik membentuk untaian kromatin yang
membentuk kromosom. Pita ganda DNA dililitkan di sekitar pusat protein yang

terbuat dari protein-protein yang berinteraksi erat satu sama lain karena susunan
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Histone. DNA membuat sekitar 1,7 putaran di sekitar pusat Histone, yang
berbentuk seperti cakram. DNA dapat terikat pada pusat protein berbentuk Histone
di setiap nukleosom melalui ikatan hidrogen ganda. Sebagian besar waktu, ikatan
ini terbentuk antara tulang punggung gula-fosfat DNA dan kerangka asam amino
Histone. Ikatan ionik dan beberapa interaksi hidrofobik juga terlibat. Masuknya
mesin transkripsi ke dalam DNA yang terkandung dalam nukleosom dimungkinkan
oleh pemecahan dan pembentukan ikatan pengikat antara DNA dan Histone oleh
protein yang dikenal sebagai “Kompleks Renovasi Kromatin”. Terlepas dari
kenyataan bahwa asam nukleat dekat dengan pusat protein Histone, pusat-pusat ini
diatur sedemikian rupa sehingga faktor transkripsi dan protein lain yang terlibat
dalam ekspresi atau pembungkaman gen dapat masuk jika perlu. Histone dapat
diubah dalam berbagai cara, menghasilkan banyak varian yang berbeda. Hal ini
memungkinkan adanya berbagai jenis kromatin yang berbeda, yang masing-masing
memiliki kemampuan untuk mengubah bagaimana gen diekspresikan dengan cara

yang berbeda (Thpanorama, 2023).

Chromosome

Nucleosome

Linker DNA

Gambar 4. Histone (Creative Proteomics, 2019).

Berdasarkan pada Gambar 4, Histone adalah protein yang ditemukan pada inti sel
eukariota yang terbungkus DNA, yang kemudian bersama DNA menyusun struktur
nukleosom. Terdapat lima subunit Histone yaitu H1, H2A, H2B, H3 dan H4.
Subunit-subunit ini kaya akan asam amino yang bermuatan positif atau bersifat

basa. Histone bereaksi dengan asam deoksiribonukleat melalui interaksi antara
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protein yang bermuatan positif dengan fosfodiester dari asam deoksiribonukleat
yang bermuatan negatif kemudian membentuk nukleosom. Tiap inti nukleosom
terdiri atas suatu kompleks dari delapan protein Histone, yang disebut juga Histone
Oktamer, pada DNA rantai ganda dengan panjang 147 pasang nukleotida.
Kompleks Histone Oktamer yang membentuk inti nukleosom ini masing-masing
terdiri atas dua molekul Histone H2A, H2B, H3, dan H4. Modifikasi Histone
memengaruhi perubahan bentuk kromatin. Ada berbagai macam modifikasi

Histone, diantaranya Asetilasi, Metilasi, dan Fosforilasi.

2.4. Artificial Neural Networks

Artificial Neural Networks (ANN) pada dasarnya adalah model komputasi paralel
masif yang didasarkan pada cara kerja otak manusia. Banyak prosesor sederhana
yang terhubung dengan koneksi berbobot membentuk ANN. Node pemrosesan
dapat disebut “neuron” dengan analogi. Informasi yang disimpan di dalam node
atau ditransmisikan melalui koneksi berbobot hanya mempengaruhi output dari
node tersebut. Setiap unit menerima input dari banyak node lain dan
mentransmisikan output nya ke node lain. Satu elemen pemrosesan yang tidak
terlalu kuat, menghasilkan oufput skalar dengan nilai numerik tunggal, yang
merupakan fungsi non-linear sederhana dari input nya dengan sendirinya.
Perbedaan antara respons yang diinginkan dan output sistem adalah yang

membentuk kesalahan.

Sistem menyesuaikan parameter sistem dengan cara yang sistematis menggunakan
informasi kesalahan ini (aturan pembelajaran). Sampai kinerja dapat diterima,
prosedur ini diulangi. Penjelasan ini sangat jelas bahwa data memainkan peran
penting dalam kinerja. ANN mungkin bukan pilihan terbaik jika data tidak
mencakup sebagian besar kondisi operasi atau sibuk. Di sisi lain, ANN adalah
pilihan yang baik jika ada banyak data dan masalahnya tidak cukup dipahami untuk
mendapatkan model perkiraan. Bandingkan prosedur operasi ini dengan desain
teknik konvensional yang terdiri dari semua spesifikasi subsistem dan protokol
untuk interkomunikasi (Dongare et al., 2012). Ilustrasi dari ANN ditunjukkan pada
Gambar 5.
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Neuron

Input Data

= Output

Output Layer

'L !au_

Hidden Layer

Gambar 5. Tlustrasi dari Artificial Neural Network (C’edric, 2020).

Salah satu metode Machine Learning yang mampu melakukan prediksi dan
klasifikasi dengan mempelajari pola-pola pada data yang telah disediakan adalah
Artificial Neural Networks. Semakin banyak pola yang dapat dipelajari
menggunakan metode ini dengan lebih banyak data yang diberikan. Data yang
dipelajari sistem merupakan salah satu faktor yang mempengaruhi untuk
mendapatkan hasil yang terbaik. Backpropagation adalah algoritme untuk
mengubah bobot berdasarkan error yang didapat dari output, sedangkan Feed
Forward adalah algoritme untuk melakukan penghitungan nilai output berdasarkan
input. Sebuah mesin akan belajar lebih cepat jika tingkat pembelajarannya lebih
tinggi (learning rate), tetapi akan sulit untuk mencapai hasil yang optimal. Namun,
ada peluang yang lebih besar untuk mencapai hasil terbaik. Berikut gambaran

proses pada ANN dapat dilihat pada Gambar 6.

Bias

( x,
%2
Inputs < ¢(0) —»y
Output
\xm Activation
Function

Weights

Gambar 6. Ilustrasi perhitungan pada ANN (C’edric, 2020).
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2.5. Long Short-Term Memory (LSTM)

Long Short-Term Memory Network (LSTM) adalah salah satu modifikasi dari
Recurrent Neural Network atau RNN. Banyak modifikasi dari RNN, tetapi LSTM
merupakan salah satu yang populer di antaranya. LSTM hadir untuk melengkapi
kekurangan RNN yang tidak dapat memprediksi kata berdasarkan informasi lampau
yang disimpan dalam jangka waktu lama. Dengan demikian, LSTM mampu
mengingat kumpulan informasi yang telah disimpan dalam jangka waktu panjang,
sekaligus menghapus informasi yang tidak lagi relevan. LSTM lebih efisien dalam
memproses, memprediksi, sekaligus mengklasifikasikan data berdasarkan urutan

waktu tertentu (Algoritma, 2022).

2.6. Arsitektur Algoritme LSTM

Arsitektur LSTM dikembangkan sebagai solusi dari masalah Vanishing Gradient
yang ditemui pada RNN konvensional. Vanishing gradient disebabkan karena
gradien yang semakin mengecil hingga /ayer terakhir membuat nilai bobot tidak
berubah sehingga menyebabkan tidak pernah memperoleh hasil yang lebih baik
atau konvergen. Sebaliknya gradien yang semakin membesar menyebabkan nilai
bobot pada beberapa layer juga ikut membesar sehingga algoritme optimasi
menjadi divergen atau disebut Exploding Gradient. Struktur algoritme LSTM
terdiri atas neural network dan beberapa blok memori yang berbeda. Blok memori
ini disebut sebagai cell. State dari cell dan hidden state akan diteruskan ke cell
berikutnya. Bangun berbentuk persegi panjang adalah ilustrasi cell pada LSTM.
Informasi yang dikumpulkan oleh algoritme LSTM kemudian akan disimpan oleh
cell dan manipulasi memori dilakukan oleh komponen yang disebut dengan Gate,

seperti yang ditunjukkan pada Gambar 7 (Trivusi, 2022).



16

& ® ®

L—+ !
s [TEAL »

| |
©) ®© &

Gambar 7. Arsitektur LSTM (Trivusi, 2022).

Berikut adalah penjelasan notasi arsitektur metode Long Short-Term Memory

(LSTM) seperti yang ditunjukkan pada Tabel 2 (Smagulova & James, 2020).

Tabel 2. Notasi arsitektur metode Long Short-Term Memory (LSTM)

Xt Input Vector
hi Output dari cell sebelumnya
C Memori cell dari kondisi saat ini
Cr Memori cell dari cell sebelumnya
C Kandidat ke memori cell
ir Input gate
o Output gate
fi Forget gate
g Input gate
o Fungsi sigmoid
Tanh Hyperbolic tangent function
we, u, v Matriks bobot
b’ Bias

Ada tiga jenis Gate pada algoritme LSTM, di antaranya Forget Gate, Input Gate,
dan Output Gate.
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2.6.1. Forget Gate

]

X
h., g

Gambar 8. Forget Gate (Trivusi, 2022).

Dilihat pada Gambar 8, gerbang pertama dalam LSTM disebut dengan Forget Gate.
Mudahnya, gerbang ini bertugas untuk melupakan beberapa informasi yang tidak
relevan dan sudah tidak diperlukan oleh sebuah sistem. Alhasil, LSTM dapat
menyajikan kumpulan informasi yang lengkap, tetapi tetap aktual sesuai dengan
kebutuhan. Forget gate berfungsi untuk menghapus informasi yang tidak lagi
digunakan pada cell. Caranya adalah dengan mengevaluasi output biner dari dua
input x(t) dan output cell sebelumnya h(t-1) dikalikan dengan matriks bobot
kemudian ditambahkan dengan nilai bias. Nilai yang didapat kemudian dilewatkan
melalui fungsi aktivasi dan menghasilkan output biner. Apabila output-nya bernilai
0, maka informasi dianggap tidak lagi berguna dan bisa dihapus. Begitupun
sebaliknya, apabila oufput-nya bernilai 1 maka informasi tersebut disimpan untuk
penggunaan di masa mendatang (Trivusi, 2022). Forget gate didefinisikan pada
Persamaan (1) (Smagulova & James, 2020).

FE=GWE) XL+ U BT+ D)oo (1)

2.6.2. Input Gate

Berikutnya, ada gerbang kedua, yakni Input Gate yang bertugas untuk memasukkan
informasi yang berguna untuk mendukung keakuratan data. Tugas input gate adalah
untuk menambahkan informasi yang sebelumnya telah diseleksi terlebih dahulu
melalui forget gate. Gerbang ini tidak dimiliki oleh RNN yang hanya
memungkinkan satu input data untuk satu output data. Dalam input gate kemudian

dikenal istilah input modulation gate yang sering tidak ditulis dalam beberapa
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ulasan tentang LSTM. Sesuai namanya, input modulation gate berfungsi untuk
memodulasi informasi yang ada, sehingga dapat mengurangi kecepatan
konvergensi dari data zero-mean. Penambahan informasi yang berguna ke cell state
dilakukan oleh input gate. Pertama, informasi diatur menggunakan fungsi sigmoid
dan menyaring nilai yang akan disimpan, prosesnya mirip dengan forget gate yang
menggunakan input h(t-1) dan x(z). Setelah itu, sebuah vektor dibuat menggunakan
fungsi tanh yang memberikan output dari -1 hingga +1, yang berisi semua
kemungkinan nilai dari A(#-1) dan x(t). Terakhir, nilai-nilai vektor dan nilai-nilai
yang diatur dikalikan untuk mendapatkan informasi yang berguna, seperti yang
ditunjukkan pada Gambar 9 (Trivusi, 2022). Input gate didefinisikan pada
Persamaan (2) (Smagulova & James, 2020).

it =oW(@) xt + U@) ht=-1 + D(0).cceeneeneeiii e (2)

» | Input gate

-Qﬁx
l o
— X — -

h..

Gambar 9. Input Gate (Trivusi, 2022).

2.6.3. Output Gate

Terakhir adalah Output Gate yang menjadi gerbang terakhir untuk menghasilkan
informasi data yang komplet dan aktual. Gerbang ini bisa menjadi yang terakhir
atas sebuah informasi atau hanya menjadi bagian dari tahap pertama saja, sebelum
akhirnya informasi akan diproses lewat input gate di cell berikutnya. Tugas
mengekstraksi informasi yang berguna dari cell state saat ini untuk disajikan
sebagai nilai keluaran dilakukan oleh output gate. Pertama, sebuah vektor
dibangkitkan dengan menerapkan fungsi tanh pada cell. Kemudian, informasi
tersebut diatur menggunakan fungsi sigmoid dan menyaring nilai-nilai yang akan

disimpan menggunakan input h(t-1) dan x(z). Terakhir, nilai vektor dan nilai yang
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diatur dikalikan untuk dikirim sebagai output dan input ke cell berikutnya. Berikut
ditunjukkan pada Gambar 10 (Trivusi, 2022). Qutput gate didefinisikan pada
Persamaan (3) (Smagulova & James, 2020).

ot =o(W(0) xt + U(0) ht-1 + b(0)).....cooenneiiii i, 3)

|
tanh

I
|—>X
¢ |

—]

Gambar 10. Output Gate (Trivusi, 2022).

Seperti yang sempat disinggung sebelumnya, LSTM Network memiliki gate yang
dapat mengatur aliran atau arus informasi dengan lebih baik. Secara total, ada empat
gate yang membentuk struktur LSTM, yaitu forget gate (f), input gate (i), input
modulation gate (g), dan output gate (o). Forget gate berperan untuk menghapus
informasi yang tidak lagi berguna dalam cell state. Input gate berperan untuk
penambahan informasi berguna ke cell state. Informasi yang masuk diatur
menggunakan fungsi sigmoid. Sedangkan, ekstraksi informasi dari situasi cell saat
ini yang disajikan sebagai output, dilakukan oleh input modulation gate. Kemudian,

output gate mengatur output dari unit LSTM.

2.7. Aplikasi LSTM
Pengaplikasian LSTM Network dapat ditemukan dalam kehidupan sehari-hari.
Berikut adalah beberapa contoh aplikasi atau implementasi dari LSTM.
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2.7.1. Pemodelan Bahasa

Untuk memodelkan bahasa di tingkat karakter menggunakan LSTM, cukup dengan
mengganti masukan dari kata menjadi karakter. Keluaran dari LSTM sekarang
dapat dianggap sebagai prediksi karakter berikutnya dengan diberikan kemunculan

karakter-karakter sebelumnya (Kurniawan et al., 2020).

2.7.2. Mesin Penerjemah

LSTM digunakan dalam proses penerjemahan bahasa seperti menerjemahkan
bahasa Inggris kedalam bahasa Indonesia yang dapat mengatasi permasalahan
vanishing gradient yang menyebabkan gagalnya pembelajaran long-term

dependency pada RNN (Yustiana et al., 2022).

2.7.3. Image Captioning

Image captioning adalah proses untuk menghasilkan suatu kalimat atau lebih untuk
menjelaskan konten visual dari suatu gambar. Image captioning bermanfaat untuk
kebutuhan di masa mendatang untuk membantu kegiatan manusia memahami
konten visual seperti keterangan pada citra medis, interaksi manusia dengan robot
dan membantu  mendeskripsikan gambar kepada tunanetra (Nugroho &

Hidayatulah, 2021).

2.7.4. Handwriting Generation
Handwriting Generation adalah proses numerik untuk menerjemahkan gambar teks

tulisan tangan ke dalam rangkaian karakter (Suraj et al., 2020).

2.7.5. Chatbot

Chatbot atau mesin bot untuk tanya-jawab merupakan program atau aplikasi yang
dirancang agar dapat melakukan obrolan online dengan manusia. Chatbot
menerima input melalui teks, ucapan-ke teks, atau pemilihan opsi dan memberikan

tanggapan dari serangkaian opsi yang telah ditentukan (Wintoro et al., 2022).
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2.8. Contoh Perhitungan LSTM
Berikut ini contoh implementasi perhitungan Forward Propagation pada LSTM.
Sebuah cell untuk melihat bagaimana forward propagation melalui waktu dalam

LSTM direpresentasikan.

Data input pada timestep t0 dan t1:

0,25 ,
X0 = dengan label
0,30 0,3
1 1,25
X1 = dengan label
0,80 1

Nilai bobot matriks yang sesuai yaitu:

011 0,32 , 0,60 0,17 0,46 0,74
w 0) = , w (l) = 5 w (g) = ,
0,42 0,19 0,16 0,117 0,75 0,65

0.98 0.08
W@ =
0.15 0.54

Nilai bobot matriks yang tersembunyi yaitu:

0,87 0,50 _ 0,30 0,89 0,60 0,12
U= ,U(’) = ’U(g)z ,
10,23 0,67 0,64 0,65 1,00 0,01

U© =

(0,98 0,08
0,15 0,54

b? =030 01],57=[0,67 013],5@=[047 007],5@=[0,75 0,09

Forward Propagation
1. Pertama-tama, dihitung #o menggunakan Persamaan (1) dan Persamaan (4) yang
didefinisikan sebagai berikut:

gi=Ci=tanh (W Ox,+ U@h i+ DD, .. (4)

Perhitungan step pertama yaitu:

0,46 0,75][0,25] [0,6 1,007[0 0,66959
go = tanh . + | |+[0,47 0,07]|= :
0,74 0,65(] 0,3 | |0,12 0,01|0 0,42190

Atau
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0,25 |

0,46 0,75 0,6 1,00 0,47 0,81 0,66959
go = tanh ] 0 = tanh =
0,74 0,65 0,12 0,01 0,07 0,45 0,42190

dan serupa dalam menghitung,

0,61147 0,70432 0,73885
Jo= , 00 = , 00 = .
0,55897 0,55564 0,56758

0,47161}

Karena tidak ada Cr.1, Memory state pada waktu o adalah Co=
0,23442

0,32472
1. Akhirnya, Cell output pada to adalah Ao = .

0,13067

2. Selanjutnya, setelah mengulangi langkah 1 - 4 untuk timestep t1, maka

[074248]  [082011]  [088740]  [095231
S1= 069481 " 0.69219 | 7'~ | 0.60463 ' &~ | 0.87876 |°

1,13973 0,72263
Kemudian, didapat hasil C; = , hi = .
0,77115 0,44984

2.9. Preprocessing Data

Data preprocessing adalah salah satu tugas data mining yang meliputi persiapan
dan transformasi data ke dalam bentuk yang sesuai dengan prosedur mining. Data
preprocessing bertujuan untuk mengurangi ukuran data, menemukan hubungan
antara data, menormalkan data, menghapus outlier dan mengekstrak fitur data. Hal
ini mencakup beberapa teknik seperti pembersihan data, integrasi, transformasi dan

reduksi (Alasadi & Baya, 2017).

2.10. Tokenisasi

Menurut Gregory., (1999), Tokenisasi adalah salah satu langkah awal dalam
transformasi selama pemrosesan bahasa alami. Tokenisasi berarti membagi teks
input, yang bagi komputer hanya berupa satu rangkaian karakter yang panjang,

menjadi subunit-subunit, yang disebut foken. Token-token ini kemudian
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dimasukkan ke dalam langkah-langkah pemrosesan bahasa alami yang berurutan
seperti analisis morfologi, penandaan kelas kata, dan penguraian. Karena proses-
proses selanjutnya ini biasanya dirancang untuk bekerja pada kalimat-kalimat
individual, tugas tambahan dari tokenisasi sering kali adalah mengidentifikasi
batas-batas kalimat dan juga batas-batas foken. Meskipun jarang dibahas, dan
dengan cepat terlewatkan, tokenisasi dalam sistem pemrosesan teks otomatis
menimbulkan sejumlah pertanyaan pelik, beberapa di antaranya memiliki jawaban
yang benar-benar sempurna. Proses tokenisasi sangat bergantung pada jenis teks
yang sedang diproses, sehingga analisis masalah tokenisasi pada jenis teks tertentu

harus dilakukan (dengan cara memeriksa status pemisah/non-pemisah karakter).

Tokenisasi adalah langkah penting dalam banyak tugas pemrosesan bahasa alami
karena menyederhanakan data input dan membuatnya lebih mudah untuk diproses.
Hal ini juga memungkinkan algoritme untuk menganalisis dan memahami makna
yang mendasari teks dengan memecahnya menjadi unit-unit yang lebih kecil dan

lebih mudah dikelola.

Terdapat tiga teknik tokenisasi dengan masing-masing teknik bekerja secara
berbeda dan memiliki kelebihan dan kekurangannya sendiri. Berikut ketiga teknik

tersebut:

a. Tokenisasi berbasis kata (word-based tokenization)
Ini adalah teknik tokenisasi yang paling umum digunakan. Teknik ini membagi
sepotong teks menjadi kata-kata berdasarkan pembatas. Pembatas yang paling
umum digunakan adalah spasi. Selain itu, dapat memisahkan teks menggunakan
lebih dari satu pembatas, seperti spasi dan tanda baca. Bergantung pada

pembatas yang digunakan, akan didapatkan token tingkat kata yang berbeda.

b. Tokenisasi berbasis karakter (character-based tokenization)
Tokenizer berbasis karakter membagi teks mentah menjadi karakter individual.
Logika di balik tokenisasi ini adalah bahwa suatu bahasa memiliki banyak kata
yang berbeda tetapi memiliki jumlah karakter yang tetap. Ini menghasilkan kosa

kata yang sangat sedikit.
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c. Tokenisasi berbasis subkata (subword-based tokenization)
Tokenisasi populer lainnya adalah tokenisasi berbasis subkata yang merupakan
solusi antara tokenisasi berbasis kata dan karakter. Ide utamanya adalah untuk
memecahkan masalah yang dihadapi oleh tokenisasi berbasis kata (ukuran
kosakata yang sangat besar, jumlah token Out-Of-Vocabulary (OOV) yang
banyak, dan arti berbeda dari kata yang sangat mirip) dan tokenisasi berbasis
karakter (urutan yang sangat panjang dan foken individu yang kurang

bermakna).

Pada penelitian ini menggunakan character-based tokenization untuk memproses
data DNA, contoh implementasi menggunakan character-based tokenization

ditunjukkan pada Tabel 3.

Tabel 3. Implementasi character-based tokenization

Sebelum Tokenisasi Sesudah Tokenisasi

ATCG {‘A’=1,‘T’=2,C=3, ‘G'=4}

Dari tokenisasi di atas diberikan data sequence untuk kemudian diterapkan,

hasilnya dapat dilihat pada Tabel 4.

Tabel 4. Hasil Tokenisasi

Sequence Hasil Tokenisasi
AATTTTTATA [1122222121]
CAAAGATTTC [3111412223]
ATGACTGGAG [124132441 4]

2.11. Padding

Masalah utama dari one-hot encoding adalah bahwa setiap data sequence DNA
memiliki panjang yang berbeda, sementara semua vekfor input harus memiliki
ukuran yang sama untuk dimasukkan ke dalam model. Untuk mengatasi masalah
ini, padding biasanya diterapkan. Hal ini berarti menerapkan panjang yang sama
(max_length) untuk semua sequence DNA dan kemudian memotong DNA yang

lebih panjang hingga panjang tersebut atau mengisi DNA yang lebih pendek dengan
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karakter “buatan” sepanjang sequence yang ditentukan (Del Rio, et al., 2020).
Dalam proses padding tersebut juga, max_length sebagai parameter untuk mengatur

panjang maksimal dari tiap sequence.

Misalkan parameter max_length diisi dengan nilai 5, maka panjang masing-masing
kalimat secara otomatis tidak akan melebihi 5. Proses melengkapi sequence ini
disebut padding dan karakter yang digunakan untuk mengisi dapat berupa karakter
apa pun yang tidak digunakan dalam sequence itu sendiri. Untuk masalah ini,
karakter nol (“0”) adalah yang paling umum digunakan. Penambahan angka 0
sebelum sequence disebut dengan pre-padding sedangkan penambahan angka 0
sesudah sequence disebut dengan post-padding. Perbedaan antara pre dan post

padding dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Jenis-jenis Padding

Sebelum padding Pre-padding Post-padding

sequence 1:[1, 2, 3] sequence 1:[0,0,1,2,3] sequencel :[1,2,3,0,0]
sequence 2:[2,3,4,5] sequence?:|[0,2,3,4,5] sequence?:|[2,3,4,5,0]

2.12. Embedding Layer

Embedding layer merupakan hidden layer yang menerima tiga argumen, yang
pertama yaitu input dimension yang menerima sebuah nilai dari banyaknya variasi
token/kata dalam dataset, yang kedua yaitu output dimension yang menerima
sebuah nilai sebagai sebuah vektor dari setiap foken/kata yang mana akan menjadi
nilai output dari layer ini, dan yang ketiga yaitu input length yang menerima nilai
dari panjang sekuens dataset. Embedding layer akan mentransformasikan setiap
token menjadi vektor dengan panjang yang telah ditentukan (Fauzi & Romadhony,
2021).

2.13. Flatten Layer

Flatten layer adalah layer yang digunakan untuk mengubah data multi-dimensi
menjadi array 1 dimensi untuk dimasukkan ke layer berikutnya. Meratakan output
dari convolutional layer untuk membuat vektor fitur tunggal yang panjang. Vektor

fitur ini terhubung ke model klasifikasi akhir, yang disebut Fully-connected layer.
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Flatten layer digunakan untuk membuat input multi-dimensi menjadi satu dimensi,
biasanya digunakan dalam transisi dari convolution layer ke Fully-connected layer.
Berdasarkan apakah TensorSpace Model memuat model yang sudah dilatih

sebelum diinisialisasi, mengkonfigurasi /ayer dengan cara yang berbeda.

2.14. Dropout Layer

Dropout layer adalah layer pada arsitektur neural network yang pada tujuannya
adalah untuk mengontrol fenomena overfitting pada model. Kisaran Dropout layer
berada di antara 0-1. Dropout layer dimasukkan setelah embedding layer, untuk
menonaktifkan aktivasi neuron secara acak pada embedding layer. Dropout layer
secara acak menonaktifkan nilai-nilai tertentu pada embedding layer dengan

mengubah nilainya menjadi O (Asghar, et al., 2020).

2.15. Dense Layer

Dense layer (Fully Connected Layer) merupakan salah satu model tradisional
neural network yang biasa digunakan pada tahap akhir pemodelan. Layer ini
digunakan untuk melakukan klasifikasi sesuai kategori kelas pada output dan
membantu mengubah dimensi output dari layer sebelumnya sehingga model dapat
dengan mudah menentukan hubungan antara nilai data tempat model bekerja.
Dense layer pada tahap terakhir digunakan untuk mengklasifikasikan fitur input ke
dalam kelas (Ullah, et al., 2022). Dense layer memiliki input dan output yang
jumlahnya tergantung dengan kategori kelas yang diprediksi (Andros, et al., 2015).

2.16. Confusion Matrix

Confusion Matrix adalah salah satu metode yang sering digunakan dalam evaluasi
model machine learning seperti mengukur performa klasifikasi (Kulkarni et al.,
2020). Confusion Matrix dapat mengevaluasi binary classification ataupun multi-
class classification. Confusion Matrix adalah tabel dengan empat kombinasi
berbeda dari nilai prediksi dan nilai aktual. Ada empat istilah untuk pengukuran
kinerja pada Confusion Matrix, diantaranya: True Positive (TP), True Negative
(TN), False Positive (FP), dan False Negative (FN). Contoh evaluasi Confusion
Matrix ditunjukkan pada Tabel 6.
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Tabel 6. Confusion Matrix Pada Klasifikasi Dua Kelas (Annisa, 2017)

Predicted Positive Predicted Negative
Actual Positive TP (True Positive) FN (False Negative)
Actual Negative FP (False Positive) TN (True Negative)

Adapun istilah yang digunakan pada Confusion Matrix berdasarkan Tabel 6,

diantaranya (Chicco et al., 2021):

a.

True Positive (TP):

Diklasifikasikan jumlah data positif dengan benar oleh sistem.
True Negative (TN):

Diklasifikasikan jumlah data negatif dengan benar oleh sistem.
False Positive (FP):

Diklasifikasikan jumlah data positif dengan salah oleh sistem.
False Negative (FN):

Diklasifikasikan jumlah data negatif dengan salah oleh sistem.

Beberapa matriks pengukuran yang digunakan untuk mengevaluasi kinerja prediksi

model pada penelitian ini yaitu:

a.

Accuracy/ Akurasi

Accuracy merupakan perbandingan prediksi benar berdasarkan hasil positif dan
negatif dengan total data. Accuracy adalah matriks yang paling umum untuk
melakukan evaluasi klasifikasi. Accuracy bekerja dengan cara menghitung nilai
probabilitas berdasarkan nilai yang benar dari label kelas. Perumusan Accuracy

dapat dilihat pada Persamaan (5) (Bekkar et al., 2013).

TP+TN

ACCUTACY = e ®))
TP+TN+FP+FN

. Precision/ Presisi

Precision merupakan nilai kebenaran dari prediksi yang dilakukan oleh
classifier dengan label kelas yang sudah ada. Perumusan Precision dapat dilihat

pada Persamaan (6) (Bekkar et al., 2013).

PrecisSion = —. ... e (6)
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c. Recall/ Sensitivitas
Recall atau Sensitivity adalah keakuratan dari nilai positif yang ada. Perumusan

Sensitivity dapat dilihat pada Persamaan (7) (Bekkar et al., 2013).

Sensitivity =



III. METODOLOGI PENELITIAN

3.1. Tempat dan Waktu Penelitian

Berikut adalah pemaparan tempat penelitian dan waktu serta jadwal penelitian:

3.1.1. Tempat Penelitian

Penelitian dilakukan di Laboratorium Rekayasa Perangkat Lunak yang bertempat
di gedung MIPA Terpadu Jurusan [lmu Komputer Fakultas Matematika dan Ilmu
Pengetahuan Alam Universitas Lampung. Penelitian ini dilaksanakan tepatnya di
Laboratorium Rekayasa Perangkat Lunak menggunakan beberapa fasilitas

komputasi yang telah disediakan, yaitu untuk menginformasikan beberapa PC RPL.

3.1.2. Waktu dan Jadwal Penelitian
Penelitian dimulai pada bulan Desember 2022 di semester tujuh ganjil hingga target

penyelesaian pada bulan Agustus 2023. Alur waktu pengerjaan dapat dilihat pada
Tabel 7.



Tabel 7. Alur Waktu dan Jadwal Penelitian
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3.2. Data dan Alat

Berikut data dan alat yang digunakan selama penelitian:

3.2.1. Data

Data yang digunakan adalah data pada penelitian Pokholok et al., (2005). Data
berisi kumpulan untaian DNA yang membungkus protein Histone dengan panjang
nukleotida, yaitu 500. “H3” dan “H4” yang terdapat dalam setiap dataset
menunjukkan jenis Histone. “K” dan angka yang muncul setelahnya menunjukkan
asam amino yang dimodifikasi (misalnya, “K14” menunjukkan asam amino ke-14,
dan “K” telah dimodifikasi). “ac,” dan “me,” menandakan jenis modifikasi yang
terjadi (Asetilasi atau Metilasi) dan angka setelah “me” menunjukkan waktu
Metilasi (misalnya, “me2” menandakan terjadinya Dimetilasi). Di setiap dataset,
sampel adalah urutan dengan panjang 500 pasangan basa dan termasuk dalam kelas
"Positif" atau "Negatif". Sampel dalam kelas "Positif" mengandung daerah yang
membungkus protein Histone. Sebaliknya, sampel di kelas "Negatif" tidak
mengandungnya. Dengan dataset ini, kita dapat memprediksi profil Histone dari
sekuens dengan tingkat akurasi tertentu, dan dapat membantu untuk memahami
tentang pola ekspresi gen. Data tersebut juga telah digunakan pada penelitian
(Higashihara et al., 2008; Nguyen et al., 2016; dan Mahmoud & Guo, 2021). Data
tersebut bisa dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Data DNA Ragi (Pokholok et al., 2005)

Rentang
No Dataset Deskripsi Positif Negatif Total Panjang

Sekuens
1 H3 Keberadaan H3 7.667 7.298 14.965 290-500
2 H4 Keberadaan H4 6.480 8.121 14.601 310-500
3 H3K9ac Asetilasi H3K9 terhadap H3 15.415 12367 27.782 290-500
4 H3Kl4ac  Asetilasi H3K14 terhadap H3 18771  14.277  33.048 290-500
S Hd4ac Asetilasi H4 terhadap H3 18410 15.685  34.095 290-500
6 H3K4mel Monometilasi H3K4 terhadap H3  17.266  14.441  31.677 290-500
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Rentang

No Dataset Deskripsi Positif Negatif Total Panjang
Sekuens

7 H3K4me2  Dimetilasi H3K4 terhadap H3 18.143  12.540  30.683 290-500
8 H3K4me3  Trimetilasi H3K4 terhadap H3 19.604 17.195 36.799 290-500
9 H3K36me3 Trimetilasi H3K36 terhadap H3 18.892  15.988  34.880 310-500
10 H3K79me3 Trimetilasi H3K79 terhadap H3 15.337 13.500 28.837 310-500

Berdasarkan Tabel 8, menunjukkan data yang digunakan pada penelitian ini, yaitu

sepuluh dataset yang akan digunakan pada penelitian. Data tersebut diantaranya

adalah H3, H4, H3K9ac, H3K14ac, H4ac, H3K4mel, H3K4me2, H3K4me3,

H3K36me3, dan H3K79me3 dengan rerata panjang sekuens dari setiap dataset

adalah 500 nukleotida. Data diambil dari penelitian Pokholok et al., pada tahun

2005. Berikut adalah perbandingan total setiap data, ditunjukkan pada Gambar 11.
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Gambar 11. Perbandingan Total Setiap Data.

Gambar 11, menunjukkan total untaian DNA dari setiap dataset yang akan

digunakan. Dapat dilihat dataset dengan jumlah data terbesar adalah dataset

H3K4me3 dengan jumlah data sebanyak 36.799. Sementara dataset dengan jumlah

data terkecil adalah dataset H4 dengan data DNA sebanyak 14.601. Lalu untuk rata-

rata jumlah data positif dari setiap dataset adalah sebanyak 15.599, dan rata-rata
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jumlah data negatif dari setiap dataset adalah sebanyak 13.141, sedangkan rata-rata
keselurahan data adalah sebanyak 14.370. Grafik perbandingan data positif dan
negatif pada setiap dataset ditunjukkan pada Gambar 12 berikut.

Perbandingan Data Positif dan Negatif
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Gambar 12. Perbandingan Data Positif dan Negatif pada setiap dataset.

Gambar 12, menunjukkan jumlah data positif dan negatif DNA dari setiap dataset
yang akan digunakan. Dapat dilihat bahwa setiap dataset memiliki jumlah data
positif dan negatif yang hampir seimbang sehingga tidak perlu dilakukan
oversampling ataupun undersampling. Dapat dilihat juga dataset dengan selisih
data positif dan negatif terbesar adalah dataset H3K4me2 dengan selisih data
sebanyak 5.603. Sementara dataset dengan selisih data positif dan negatif terkecil
adalah dataset H3 dengan selisih data DNA sebanyak 369. Data positif terbesar
terdapat di dataset H3K4me3 sebesar 19.604 dan Data negatif terbesar adalah
sebanyak 17.195 juga di dataset H3K4me3. Kemudian Data positif terkecil terdapat
di dataset H4 sebesar 6.480 sedangkan Data negatif terkecil adalah sebanyak 7.298
di dataset H3.
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3.2.2. Alat

Berikut perangkat penelitian yang digunakan:

3.2.2.1. Perangkat Keras (Hardware)

Perangkat keras yang digunakan untuk penelitian ini adalah sebagai berikut:

IS

o a o

=

Processor: AMD Ryzen 5 3500U with Radeon Vega Mobile Gfx 2.10 GHz
Random Access Memory (RAM): 8,00 GB 2400 MHz

System Type: 64-bit operating system, x64-base processor

Storage: SSD 250 GB

Network Interface: Realtek RTL8821CE 802.11ac PCle Adapter

Video Graphics Array (VGA) : AMD Radeon (TM) Vega 8 Graphics

3.2.2.2. Perangkat Lunak (Software)

Perangkat lunak yang digunakan untuk penelitian ini adalah sebagai berikut:

a. Operating System:

e Windows 10 Home Single Language 64-bit operating system

b. Tools:

o Jupyter Notebook

Jupyter Notebook adalah sebuah aplikasi web open-source yang
memungkinkan pengguna untuk membuat dan berbagi dokumen interaktif
yang berisi kode, teks, gambar, visualisasi, dan output dari eksekusi kode.
Dokumen ini disebut “notebook” dan biasanya digunakan untuk melakukan

pemrosesan data, analisis data, visualisasi, serta penelitian ilmiah.

Python 3.11.1

Python adalah bahasa pemrograman tingkat tinggi yang diinterpretasikan
dan banyak digunakan dalam pengembangan perangkat lunak, data science,
dan machine learning serta pemrosesan data. Python dikenal karena
keterbacaan dan kemudahan penggunaannya, yang membuatnya menjadi
bahasa yang populer untuk pemula maupun pengembang berpengalaman.

Salah satu kekuatan Python adalah /ibrary standarnya yang luas, yang



35

menyediakan berbagai macam modul dan fungsi yang dapat digunakan
untuk berbagai tugas, mulai dari input/output file dasar hingga jaringan yang
kompleks dan pengembangan web. Selain itu, ada banyak /library pihak
ketiga yang tersedia untuk Python, yang memperluas fungsinya lebih jauh

lagi.

c. Packages:
e Library Pandas 1.5.3
Pandas merupakan library yang digunakan untuk menyimpan data dalam
bentuk tabulasi. Library ini juga dapat mempermudah dalam pemrosesan

data seperti pada saat pembacaan file ke dalam program.

o Library Numpy 1.23.5
Numpy merupakan sebuah /ibrary yang mendukung komputasi dengan
kecepatan tinggi untuk array. Library Pandas juga menggunakan numpy

untuk menyimpan data array pada tabelnya.

e Library Tensorflow 2.10.0
Tensorflow adalah [library yang dibuat oleh google untuk melakukan
pemodelan deep learning dengan mudah. Tensorflow merupakan library
yang berjalan pada bahasa pemrograman yang lebih rendah (mendekati
bahasa mesin) sehingga memiliki performa komputasi yang baik.
Tensorflow juga telah memuat Keras yang sering digunakan juga untuk

pemodelan deep learning.

o Library Scikit-learn 1.2.2
Scikit-learn merupakan modul yang dibangun berdasarkan Numpy, SciPy
dan Matplotlib. Scikit-learn memudahkan dalam processing data ataupun
training. Library ini juga biasa digunakan untuk membagi data (split data)

untuk training dan testing.
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3.3. Metodologi

Alur kerja penelitian ini berdasarkan penelitian sebelumnya dan akan melalui
beberapa tahapan. Diagram alur kerja penelitian tentang klasifikasi pada DNA Ragi
dapat dilihat pada Gambar 13.

Pengumpulan Data 10 Dataset

Dataset DNA Ragi - (Positif dan Negatif)
(Pokholok et al., 2005)

y

Preprocessing Data menjadi numerik

Mentransformasikan data

Menggunakan tipe
character-based tokenization

Tokenization

Padding - Menyamakan ukuran input

Menggunakan tipe
(Pre dan Post)

Pembagian Data

l h 80% Training
20% Testing 80% Training ‘

90% Data Train
10% Data Validation

Arsitektur:

4 Embedding Layer

Pengujian Pemodelan ' LSTM Layer
Label LSTM Dropout Layer

Flatten Layer

Dense Layer

Activation, optimizer,
loss function

A

Evaluasi Penelitian - Confusion Matrix:

Accuracy, Precision, Recall

Gambar 13. Alur Kerja Penelitian Klasifikasi Pada DNA Ragi Menggunakan
Metode LSTM.
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Pada Gambar 13, alur kerja penelitian memiliki enam proses utama yaitu
pengumpulan data, preprocessing data, transformasi data, pembagian atau
pemisahan data, pemodelan dan klasifikasi, serta evaluasi penelitian. Berikut

penjelasan dari setiap tahap pada Gambar 13.

3.3.1. Pengumpulan Data

Pada tahap pertama, data awal akan dikumpulkan terlebih dahulu. Penelitian yang
dilakukan oleh (Pokholok et al., 2005) merupakan sumber data yang diperoleh,
yaitu Dataset DNA Ragi yang terdiri dari sepuluh dataset, yaitu H3, H4, H3K9ac,
H3K14ac, H4ac, H3K4mel, H3K4me2, H3K4me3, H3K36me3, dan H3K79me3.
Dari masing-masing dataset berisikan kelas data positif dan negatif dari

keseluruhan jumlah data.

3.3.2. Preprocessing Data

Pada tahap ini, data yang telah dikumpulkan akan dilakukan preprocessing data.
Awalnya dataset yang digunakan masih dalam bentuk format text lalu kemudian
diubah menjadi dalam bentuk format data CSV. Selanjutnya dilakukan pembacaan
pada dataset, kemudian mengecek panjang sequence DNA dari masing-masing
dataset. Tujuan mengubah file ke dalam bentuk format data CSV adalah agar pada
saat teks dan angka yang disimpan dalam file CSV, mudah untuk memindahkannya
dari satu program ke program lain dan memungkinkan data disimpan dalam format

tabel terstruktur.

3.3.3. Pembagian Data

Setelah dilakukan preprocessing data, tahap selanjutnya yaitu dari tiap dataset akan
dilakukan pembagian atau pemisahan data yang terdiri dari data training (latih) dan
testing (uji). Data training akan digunakan untuk proses pemodelan, sedangkan data
testing akan digunakan untuk pengujian setelah pemodelan selesai. Pada Data
training akan digunakan 80% dari dataset, sedangkan pada data festing akan
digunakan 20% dari dataset. Pembagian data training dan data testing dengan rasio
80-20 digunakan agar eksperimen memiliki rasio yang sama dengan penelitian

sebelumnya. Sebelum dilanjutkan tahap transformasi data, data training yang
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sebelumnya 80% akan dibagi lagi dengan skema pembagian yaitu 90% untuk data

train dan 10% untuk data validation.

3.3.4. Transformasi Data

Tujuan dari transformasi data ini adalah untuk memungkinkan model LSTM
menerima input dari data wuntaian DNA. Selanjutnya adalah tahapan untuk
representasi untaian atau sequence DNA dengan dua tahapan, yaitu pertama
melakukan tokenisasi pada data sequence DNA. Proses tokenisasi bertujuan untuk
mengubah sequence DNA yang sebelumnya berupa karakter string menjadi
numerik. Proses ini menggunakan /ibrary bernama tokenizer dari tensorflow. Lalu
untuk tipe tokenisasi yang digunakan adalah tipe tokenisasi character-based
tokenization. Kemudian tahap kedua adalah melakukan padding yang bertujuan
untuk menyamakan ukuran input sebelum masuk ke dalam model. Data sequence
yang sudah diubah menjadi bentuk numerik selanjutnya dilakukan proses padding
yang bertujuan agar input sequence memiliki panjang yang sama. Proses padding
dilakukan pada sequence DNA menggunakan tipe pre dan post padding dengan

panjang maksimumnya sejumlah sequence terpanjang, yaitu 500 DNA.

3.3.5. Pemodelan dan Klasifikasi

Untuk melakukan pengklasifikasian pada data, maka selanjutnya model LSTM
akan dibuat. Sebanyak 50% dari data akan digunakan di tahap awal. Semua data
yang tersedia akan digunakan untuk pelatihan setelah model yang dievaluasi
menunjukkan akurasi yang baik. Model yang akan dibuat kemudian dilatih
menggunakan data fraining (latih). Parameter model LSTM akan disesuaikan pada
tahapan ini. Sebelumnya pada tahap pembagian data, data training telah kembali
dibagi menjadi data train dan validation, yang digunakan dalam proses ini.
Sebanyak 90% dari data training adalah data train, sedangkan 10% dari data

training adalah data validation.
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Pembagian data validation dari data training bertujuan untuk memonitor proses
pembelajaran model. Selanjutnya kedua data tersebut dilatih dan diklasifikasi
menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM). Pemodelan dilakukan
dengan menggunakan beberapa layer yaitu Embedding layer, LSTM layer, Dropout
layer, Flatten layer dan Dense layer, serta menggunakan activation function ReLU
dan optimizer Adam. Proses pelatihan akan berhenti saat akurasi pada data validasi
tidak bertambah baik lagi. Parameter yang digunakan menggunakan rujukan dari

penelitian oleh (Vazhayil, et al., 2018) ditunjukkan pada Tabel 9.

Tabel 9. Parameter Model

Type Jumlah/Ukuran
Embedding 128

LSTM 128/64

Dropout 0,5

Dense 2

Embedding layer merupakan lapisan pertama setelah proses padding. Dalam
Embedding layer terdapat 3 parameter yaitu input dimensi, output dimensi dan
input length. Input dimensi adalah ukuran kosa kata dimana pada penelitian ini
memiliki 4 karakter nukleotida (A, T, G, C) dan karakter padding (0) sehingga input
dimensinya adalah 5. Output dimensi adalah panjang vektor dalam setiap karakter,
pada rujukan arsitektur pada Tabel 9, jumlah output dimensinya adalah 128. Input
length adalah panjang maksimum urutan, panjang maksimum urutan ini mengikuti
jumlah panjang maksimum pada padding. Pada layer LSTM di Tabel 9, neuron
yang digunakan adalah 128 dan 64 yang diikuti jumlah dropout 0,5. Selanjutnya
diikuti dengan fully connected layer (Dense Layer) dengan jumlah kelasnya yaitu
2.

3.3.6. Evaluasi Penelitian

Setelah model dilakukan Training dan Testing, berikutnya model akan dievaluasi
kinerjanya dengan menggunakan parameter evaluasi Confusion Matrix yaitu
Accuracy, Precision, dan Recall. Precision adalah kecocokan antara bagian data

yang diambil dengan informasi yang dibutuhkan. Recall merupakan tingkat
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keberhasilan sistem dalam menemukan kembali sebuah informasi. Accuracy adalah
tingkat kedekatan antara nilai yang didapat terhadap nilai sebenarnya. Accuracy,
Precision, dan Recall dapat dihitung menggunakan Confusion Matrix. Ukuran
besaran Accuracy, Precision, dan Recall biasanya diberi nilai dalam bentuk
presentase antara 1 sampai 100%. Sebuah sistem akan dianggap baik jika tingkat
Accuracy, Precision, dan Recall -nya tinggi. Hasil yang didapatkan akan

dibandingkan dengan penelitian terdahulu.



V. SIMPULAN DAN SARAN

5.1. Kesimpulan
Dari penelitian dan pembahasan yang sudah dilakukan mengenai klasifikasi DNA
Ragi menggunakan metode Long Short-Term Memory (LSTM) dapat diambil

beberapa kesimpulan, antara lain:

A. Dengan melakukan sebanyak enam kali Experiment didapatkan hasil sebagai
berikut:

e Pada Pelatihan FExperiment 1 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
61,40%, Precision sebesar 66,17%, dan Recall sebesar 63,52%. Pada
Pengujian Experiment 1 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 61,62%,
Precision sebesar 65,79%, dan Recall sebesar 63,82%. Tidak terdapat
perbedaan yang cukup besar antara hasil Pelatihan dan hasil Pengujian,

tetapi rerata Accuracy Pengujian lebih baik dari Pelatihan.

e Pada Pelatihan Experiment 2 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
60,70%, Precision sebesar 63,12%, dan Recall sebesar 71,77%. Pada
Pengujian Experiment 2 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 60,86%,
Precision sebesar 62,61%, dan Recall sebesar 71,76%. Tidak terdapat
perbedaan yang cukup besar antara hasil Pelatihan dan hasil Pengujian,

tetapi rerata Accuracy Pengujian lebih baik dari Pelatihan.

e Pada Pelatihan Experiment 3 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
62,55%, Precision sebesar 62,51%, dan Recall sebesar 81,61%. Pada
Pengujian Experiment 3 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 62,92%,

Precision sebesar 62,27%, dan Recall sebesar 82,08%. Tidak terdapat
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perbedaan yang cukup besar antara hasil Pelatihan dan hasil Pengujian,

tetapi rerata Accuracy Pengujian lebih baik dari Pelatihan.

e Pada Pelatihan FExperiment 4 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
62,69%, Precision sebesar 63,16%, dan Recall sebesar 77,50%. Pada
Pengujian Experiment 4 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 63,10%,
Precision sebesar 62,95%, dan Recall sebesar 77,80%. Tidak terdapat
perbedaan yang cukup besar antara hasil Pelatihan dan hasil Pengujian,

tetapi rerata Accuracy Pengujian lebih baik dari Pelatihan.

e Pada Pelatihan Experiment 5 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
62,43%, Precision sebesar 63,19%, dan Recall sebesar 87,79%. Pada
Pengujian Experiment 5 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 62,42%,
Precision sebesar 62,82%, dan Recall sebesar 87,80%. Pada Experiment ini
rerata Accuracy dari Pengujian sedikit lebih rendah dari rerata Accuracy

Pelatihan.

e Pada Pelatihan Experiment 6 menghasilkan rerata Accuracy sebesar
62,39%, Precision sebesar 62,69%, dan Recall sebesar 90,93%. Pada
Pengujian Experiment 6 menghasilkan rerata Accuracy sebesar 62,16%,
Precision sebesar 62,09%, dan Recall sebesar 91,03%. Pada Experiment ini
rerata Accuracy dari Pengujian sedikit lebih rendah dari rerata Accuracy

Pelatihan.

Dapat disimpulkan pada penelitian ini bahwa hasil klasifikasi DNA Ragi
terbaik didapatkan dari Experiment 4 yang memiliki rerata Accuracy Pengujian

yang terbaik dibandingkan dari Experiment lainnya.

Dibandingkan dengan penelitian terdahulu, hasil Experiment pada penelitian
ini ternyata belum berhasil meningkatkan Accuracy dari proses klasifikasi. Hal

ini terjadi karena diduga pada model mengalami Underfitting.
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5.2. Saran

Berikut adalah beberapa saran yang dapat dilakukan untuk penelitian lanjutan
mengenai klasifikasi DNA Ragi menggunakan metode Long Short-Term Memory
(LSTM).

A. Penelitian selanjutnya dapat mencoba untuk tidak hanya menggunakan nilai
ukuran kata 1 nukleotida saja tetapi dengan jumlah nukleotida yang lebih

besar.

B. Penelitian selanjutnya dapat mencoba berbagai teknik untuk meminimalisir
terjadinya Underfitting atau Overfitting dengan mencari parameter yang tepat

sehingga dapat meningkatkan hasil klasifikasi dalam membangun model.

C. Penelitian selanjutnya dapat mencoba melakukan klasifikasi dengan
memperhatikan urutan dari untaian DNA dengan menggunakan algoritme
yang berbeda seperti BILSTM, GRU dan BiGRU, dan metode lain dengan
kelengkapan fitur di dalamnya sehingga dapat diperoleh hasil klasifikasi yang
lebih baik sebagai bahan perbandingan.
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