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ABSTRAK

Cholil, Moh Nurul. 2025. Implementasi Algoritma Random Forest pada Model Klasifikasi
Sekuens DNA Manusia dalam Penyakit Diabetes. Skripsi. Program Studi
Matematika, Fakultas Sains dan Teknologi, Universitas Negeri Maulana Malik
Ibrahim Malang. Pembimbing: (1) Ari Kusumastuti, M.Si, M.Pd (2) Evawati
Alisah, M.Pd.

Kata Kunci: Random Forest; Sekuens DNA; Diabetes Mellitus

Penelitian ini membahas tentang kalsifikasi sekuens DNA diabetes mellitus dalam
machine learning berguna untuk mendeteksi pola penyakit. Dataset yang digunakan berasal
dari sekuens gen insulin, yaitu protein penting yang diproduksi tubuh manusia untuk
mengatur kadar glukosa darah yang dapat memicu diabetes melitus. Dalam penelitian ini,
model klasifikasi dibangun menggunakan algoritma Random Forest, yang dikenal mampu
menangani data dengan jumlah fitur besar serta menghasilkan performa yang stabil. Hasil
evaluasi menunjukkan bahwa model mencapai akurasi optimal sebesar 93%, dengan
menggunakan representasi 3-mers, proporsi data uji sebesar 20%, serta 100 pohon
keputusan. Model ini berhasil membedakan dengan baik antara diabetes melitus tipe 1, tipe
2, serta kondisi non-diabetes. Kontribusi utama penelitian ini adalah pengembangan
metode prediksi berbasis sekuens DNA yang dapat dimanfaatkan sebagai alat bantu untuk
deteksi dini dan penanganan diabetes melitus. Dengan akurasi yang tinggi, model yang
dihasilkan berpotensi diterapkan dalam praktik klinis guna meningkatkan kualitas
diagnosis dan mendukung perencanaan pengobatan pasien.
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ABSTRACT

Cholil, Moh Nurul. 2025. Implementation of Random Forest Algorithm on Human DNA
Sequence Classification Model in Diabetes Disease. Thesis, Mathematics Study
Program, Faculty of Science and Technology, Universitas Islam Maulana Malik
Ibrahim Malang. Advisors: (1) Ari Kusumastuti, M.Si M.Pd, (2) Evawati Alisah
M.Pd.

Keywords: Random Forest; DNA Sequence; Diabetes Mellitus

This study discusses the classification of DNA sequences related to diabetes
mellitus using machine learning to help detect disease patterns. The dataset used comes
from the insulin gene sequence, which is an important protein produced by the human body
to regulate blood glucose levels, where disruption of this function can trigger diabetes
mellitus. In this research, the classification model was built using the Random Forest
algorithm, which is known for its ability to handle large numbers of features and produce
stable performance. The evaluation results showed that the model achieved an optimal
accuracy of 93%, using 3-mer representations, 20% test data, and 100 decision trees. The
model successfully distinguished between type 1 diabetes, type 2 diabetes, and non-diabetic
conditions. The main contribution of this study is the development of a DNA sequence-
based prediction method that can be used as a tool to assist in the early detection and
treatment of diabetes mellitus. With its high accuracy, the resulting model has the potential
to be applied in clinical practice to improve diagnostic quality and support patient treatment
planning.
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BAB I

PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Perkembangan teknologi machine learning yang cukup pesat dalam beberapa
tahun terakhir telah memungkinkan para peneliti menganalisis data penyakit
degenertif yang lebih kompleks dan akurat (Chakraborty dkk., 2024). Hal ini
membuka peluang baru dalam penelitian di bidang kesehatan dan bioinformatika.
Melalui berbagai teknik dalam machine learning, proses diagnosis terhadap
berbagai macam penyakit dan gejala dapat dilakukan dengan lebih cepat, efisien,
serta dengan biaya klinis yang lebih rendah (McLeish dkk., 2024). Selain itu,
pendekatan ini memungkinkan para peneliti untuk melakukan analisis mendalam
terhadap molekul biologis, seperti sekuens DNA, yang sering digunakan dalam
identifikasi awal penyakit diabetes mellitus (Abnoosian dkk., 2023).

Diabetes melitus sebagai salah satu penyakit degenerative dipilih seebagai
fokus pada penelitian ini. Penyakit yang ditandai oleh peningkatan kadar glukosa
dalam darah, atau yang dikenal sebagai hiperglikemia (Hare & Topliss, 2022). Hal
ini dikarenakan gejala eksternal sering kali tidak jelas, sehingga diperlukan
pemeriksaan diagnostik yang lebih mendalam untuk memahami kondisi biologis
penderita melalui data sekuens DNA-nya. Data tersebut dapat diakses melalui situs
NCBI, yang memuat akses data genetik hasil penelitian. Sekuens DNA tersebut
terdiri dari kombinasi empat jenis basa nukleotida, yaitu adenin (A), sitosin (C),
guanin (G), dan timin (T) (T. Yang dkk., 2023). Data diunduh dalam format .fasta,

dengan filter homosapien berjenis nukleotida.



Penelitian ini menggunakan pendekatan klasifikasi data sekuens DNA
diabetes menggunakan algoritma Random Forest. Algoritma ini menjadi salah satu
pilihan utama dalam klasifikasi data genetik, seperti sekuens DNA, karena
kemampuannya menangani data berukuran besar dan kompleks. Algoritma ini
bekerja dengan menggabungkan banyak decision tree dan memproses pemungutan
suara mayoritas (majority vote) untuk meningkatkan akurasi prediksi, yang
membuatnya sangat andal dalam klasifikasi data yang kompleks dan berdimensi
tinggi (Parmar dkk., 2019).

Penelitian sebelumnya dari (Amaliah dkk., 2022) menggunakan Random
Forest dalam klasifikasi varian minuman kopi. Penelitian tersebut menggunakan
Gini Impurity dalam klasifikasi Random Forest seperti yang akan dilakukan pada
penelitian ini. Namun, adanya tahapan baru seperti pre-rpocessing yang tidak
dilakukan pada penelitian sebelumnya. Selain itu, ada penelitian dari (Pahlevi dkk.,
2023) yang menggunakan Random Forest untuk mengklasifikasikan kelayakan
kredit. Penlitian tersebut meneliti nilai kelayakan untuk melakukan sistem kredit.
Penelitian dari (Indrayanti dkk., 2017) menggunakan KNN untuk melakukan
klasifikasi penyakit diabetes, namun data penyakit yang digunakan bukan sekuens
DNA melainkan data publik berupa glukosa, DBP, TSFT, dan sebagainya.
Penelitian dari (Ridwan, 2020) menggunakan Naive Bayes juga melakukan
klasifikasi penyakit diabetes tipe 1, tipe 2 dan diabetes gestasional.

Metode yang digunakan dalam tahap klasifikasi sekuens DNA dengan
Random Forest merujuk pada (Ariyadi dkk., 2023). Setiap pohon dalam Random
Forest dibentuk dari subset data yang dipilih secara acak, dan keputusan akhir

dihasilkan melalui voting mayoritas. Namun, terdapat celah dalam penelitian



sebelumnya, terutama pada penanganan outlier dan komposisi data latih dan uji
yang belum dibahas secara mendalam. Penelitian ini memperkenalkan kebaruan
dalam penggunaan Gini impurity sebagai alternatif dari Information Gain untuk
menentukan kriteria pemisahan dalam algoritma Random Forest.

Selain aspek teknis dan ilmiah, penelitian ini juga mencerminkan ajaran nilai-
nilai dalam Al-Qur'an, yang menekankan keseimbangan dan kemanfaatan. Dalam
Surat Al-An’am ayat 141 (Kementerian Agama Republik Indonesia, 2019) yang

berbunyi:

O AT W £50 3015 olbgis 55 oy s Wl ol 34
Y B)eidnd Yonoslan a3 i 1Ty T o F 00 LIS a2 25 Gl O
Artinya: “Dialah yang menumbuhkan tanaman-tanaman yang merambat dan yang
tidak merambat, pohon kurma, tanaman yang beraneka ragam rasanya, serta
zaitun dan delima yang serupa (bentuk dan warnanya) dan tidak serupa (rasanya).
Makanlah buahnya apabila ia berbuah dan berikanlah haknya (zakatnya) pada
waktu memetik hasilnya. Akan tetapi, janganlah berlebih-lebihan. Sesungguhnya
Allah tidak menyukai orang-orang yang berlebih-lebihan.” (Q.S Al-An’am ayat
141)

Menurut Alu Syaikh, ayat di atas merupakan bukti bahwa Allah SWT
menciptakan segala sesuatu di dunia ini, termasuk berbagai jenis tanaman dan buah-
buahan. Allah menciptakan setiap jenis tanaman berdasarkan karakteristiknya
sendiri, ada tanaman yang tumbuh merambat dan ada pula yang tidak. Meskipun
zaitun dan delima memiliki bentuk yang serupa, rasa yang dihasilkan oleh keduanya
sangatlah berbeda. Hal ini mencerminkan keanekaragaman ciptaan Allah dan

pentingnya memahami setiap aspek ciptaan-Nya. Dalam konteks penelitian

kesehatan, pengetahuan ini dapat diterapkan untuk memahami variasi biologis,



termasuk  klasifikasi sekuens DNA manusia, yang berperan dalam
pengidentifikasian dan penanganan penyakit seperti diabetes (Alu Syaikh, 2008).

Hal ini menunjukkan bahwa klasifikasi, atau pengkategorian berdasarkan
kesamaan ciri dan sifat, merupakan bagian integral dari proses penciptaan yang
terjadi di alam semesta. Klasifikasi memiliki peran penting dalam berbagai aspek
kehidupan, termasuk dalam bidang ilmu pengetahuan dan kesehatan. Dalam ilmu
pengetahuan, klasifikasi membantu para peneliti untuk memahami dan
menganalisis berbagai fenomena, termasuk klasifikasi sekuens DNA dan molekul
biologis. Pendekatan ini sangat penting dalam konteks kesehatan, di mana
pemahaman tentang variasi genetik dapat mendukung identifikasi dan penanganan
penyakit, seperti diabetes. Dengan demikian, implementasi algoritma Random
Forest dalam klasifikasi sekuens DNA manusia berpotensi memberikan kontribusi
signifikan terhadap pengembangan solusi medis yang lebih efektif (Govender dkk.,
2022).

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi sekuens
DNA manusia menggunakan algoritma Random Forest dengan pendekatan Gini
impurity untuk prediksi risiko diabetes mellitus. Melalui pendekatan ini, diharapkan
penelitian dapat memberikan kontribusi nyata dalam meningkatkan akurasi deteksi
dini diabetes dan mendorong pengembangan metode diagnostik berbasis genetik.
Pendekatan ini juga diharapkan dapat membuka wawasan baru dalam penggunaan
machine learning untuk kesehatan dengan tetap memegang prinsip keseimbangan

dan kemanfaatan, sesuai dengan ajaran Al-Qur'an.



1.2 Rumusan Masalah
Bedasarkan uraian pada latar belakang sebelumnya, rumusan masalah yang
diambil dalam penelitian ini adalah sebagai berikut: (berikan tujuan kebaruan,
tentang model prediksi mesin)
1. Bagaimana tahapan dalam mengembangkan model klasifikasi sekuens DNA
manusia gen insulin menggunakan algoritma Random Forest?
2. Bagaimana hasil dan evaluasi dari model klasifikasi sekuens DNA pada

penderita diabetes mellitus menggunakan algoritma Random Forest?

1.3 Tujuan Penelitian

Tujuan penelitian adalah hal yang penting dalam penelitian. Oleh karena itu,
berdasarkan uraian mengenai rumusan masalah yang telah disampaikan
sebelumnya, tujuan dari penelitian ini dapat dinyatakan sebagai berikut:

1. Mengembangkan model klasifikasi sekuens DNA manusia terkait diabetes
mellitus menggunakan algoritma Random Forest untuk mengidentifikasi
tahap-tahap utama dalam proses klasifikasi dan menganalisis pola genetik
yang berhubungan dengan diabetes.

2. Mengevaluasi efektivitas model klasifikasi sekuens DNA manusia pada

penderita diabetes mellitus menggunakan Random Forest.

1.4 Manfaat Penelitian
Melaksanakan sebuah penelitian harus selaras dengan manfaat yang akan
diperoleh di masa mendatang. Hal ini menunjukkan bahwa penelitian yang

dilakukan tidak hanya bersifat teoritis, tetapi juga diharapkan dapat memberikan



dampak positif dalam kehidupan nyata. Oleh karena itu, berdasarkan tujuan yang

telah diuraikan di atas, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dan

manfaat kepada pembaca dalam hal-hal sebagai berikut:

1.

1.5

Dengan memahami dan menerapkan tahapan proses klasifikasi sekuens DNA
manusia pada penderita diabetes mellitus menggunakan algoritma Random
Forest, diharapkan dapat dihasilkan data yang terstruktur dan berkualitas,
sehingga meningkatkan akurasi dalam pembuatan model klasifikasi untuk
penderita diabetes mellitus.

Dengan mengetahui hasil evaluasi dari model klasifikasi sekuens DNA
manusia pada penderita diabetes mellitus yang menggunakan algoritma
Random Forest, penelitian ini diharapkan dapat memberikan gambaran
mengenai akurasi dan efektivitas model dalam mengidentifikasi dan

mengklasifikasikan DNA penderita diabetes mellitus.

Batasan Masalah

Untuk mencegah terjadinya perluasan masalah, maka penelitian ini

menggunakan batasan-batasan masalah sebagai berikut:

1.

Data yang digunakan adalah data sekuens DNA manusia gen insulin yang
telah terlabeli dalam diabetes mellitus tipe 1 (DMT 1), tipe 2 (DMT 2), dan
non-diabetes mellitus (NON-DM).

Nilai k-mers yang digunakan dalam tahap pemotongan DNA menjadi

substring adalah 3-mers, 4-mers, 5-mers.

. Perancangan model klasifikasi menggunakan algoritma machine learning

Random Forest dengan nilai n estimator = 10, 50 dan 100.



4. Proses validasi dilakukan menggunakan Repeated Stratified K-Fold Cross

1.6

Validation, dimana nilai fold yang digunakan adalah 5.

Definisi Istilah

Terdapat beberapa istilah yang digunakan pada penelitian ini diantaranya:

Machine learning

Random Forest

Decision Tree

Data Training

Data Testing

K-mers

Outlier

Overfitting

: Ilmu yang mempelajari pembuatan sistem komputer
yang dapat belajar dari data.

: algoritma machine learning berbasis ensemble yang
menggunakan beberapa pohon keputusan.

: struktur pohon yang digunakan untuk membuat
Keputusan.

: Kumpulan data yang digunakan untuk melatih
model klasifikasi.

: Kumpulan data yang digunakan untuk melatih
model klasifikasi.

: Kombinasi pasangan nukleotida yang menyusun
DNA manusia

: Data yang memiliki nilai atau pola yang jauh
berbeda dari mayoritas data dalam sebuah kumpulan
data.

: Kondisi di mana model terlalu menyesuaikan diri
dengan data latih, sehingga performa model pada

data baru atau data uji menjadi kurang baik.
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KAJIAN TEORI

2.1 Teori Pendukung
2.1.1 Ensemble Learning

Ensemble learning merupakan metode yang menggabungkan beberapa
model pembelajaran untuk meningkatkan akurasi dan kestabilan hasil prediksi.
Konsep dasar dari ensemble learning adalah bahwa kombinasi dari berbagai
model dapat menghasilkan kinerja yang lebih baik dibandingkan dengan model
tunggal. Metode ini berfungsi dengan memanfaatkan kekuatan masing-masing
model untuk mengatasi kelemahan yang ada, sehingga menghasilkan prediksi
yang lebih akurat (Mahajan dkk., 2023).

Ada beberapa teknik ensemble learning yang umum digunakan, antara lain
bagging, boosting, dan stacking. Bagging, atau bootstrap aggregating, bekerja
dengan mengambil sampel acak dari dataset dan melatih model secara terpisah
pada setiap sampel. Hasil dari model-model ini kemudian digabungkan untuk
memberikan prediksi akhir. Teknik ini sangat efektif dalam mengurangi varians
dan meningkatkan stabilitas model (Tiiyslizoglu & Birant, 2020).

Sementara itu, boosting merupakan metode yang berfokus pada
peningkatan akurasi model dengan memberikan bobot lebih pada kesalahan yang
dibuat oleh model sebelumnya (Ganie dkk., 2023). Dengan cara ini, model baru
dilatih untuk memperbaiki kesalahan yang dilakukan oleh model sebelumnya,
sehingga menghasilkan model akhir yang lebih kuat. Stacking, di sisi lain,

melibatkan pelatihan beberapa model secara bersamaan dan menggunakan



prediksi dari model-model tersebut sebagai input untuk model lain, yang dikenal
sebagai meta-learner (Park dkk., 2022).

Keunggulan ensemble learning telah terbukti dalam berbagai bidang,
termasuk dalam mendeteksi interaksi gen-gen pada kanker kolorektal. Dalam
penelitian yang dilakukan oleh, penerapan ensemble learning menunjukkan
kemampuan yang lebih baik dalam mendeteksi interaksi gen yang relevan,
dibandingkan dengan metode tunggal. Hal ini menunjukkan bahwa ensemble
learning dapat menjadi alat yang efektif dalam analisis data kompleks, seperti

yang sering ditemukan dalam studi genomik (Chan dkk., 2021).

2.1.2 Decision Trees

Pohon keputusan (Decision Trees) merupakan salah satu algoritma
fundamental dalam machine learning yang digunakan untuk tugas klasifikasi dan
regresi. Model ini bekerja dengan membagi dataset menjadi subset yang lebih
kecil berdasarkan kriteria tertentu, membentuk struktur yang menyerupai pohon.
Setiap node dalam pohon ini mewakili fitur, sedangkan cabang-cabangnya
menggambarkan keputusan atau hasil yang diambil berdasarkan nilai dari fitur
tersebut (Alpaydin, 2020).

Proses pembangunan pohon keputusan dimulai dengan pemilihan fitur
yang paling relevan untuk memisahkan data. Kriteria pemilihan ini biasanya
menggunakan ukuran impurity, seperti Gini impurity atau entropy, yang
membantu menentukan seberapa baik suatu fitur dapat memisahkan kelas dalam
dataset. Fitur yang dapat memberikan pemisahan terbaik akan dipilih sebagai node

pada tingkat tertentu dari pohon. Proses ini diulang hingga kriteria penghentian
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tertentu tercapai, misalnya, ketika semua data pada node tersebut termasuk dalam
kelas yang sama atau ketika kedalaman pohon mencapai batas yang telah
ditentukan (Kotu & Deshpande, 2018).

Keunggulan utama dari pohon keputusan adalah kemudahan dalam
interpretasi dan visualisasi. Model ini memungkinkan pengguna untuk memahami
bagaimana keputusan dibuat, sehingga sangat berguna dalam konteks di mana
transparansi sangat penting, seperti dalam bidang kesehatan dan keuangan.
Namun, pohon keputusan juga memiliki kelemahan, seperti kecenderungan untuk
mengalami overfitting, terutama ketika pohon terlalu dalam atau kompleks. Untuk
mengatasi hal ini, teknik pruning dapat diterapkan, yang bertujuan untuk
memangkas cabang yang tidak diperlukan dan menyederhanakan model
(Alpaydin, 2020).

Dalam praktiknya, pohon keputusan dapat digunakan dalam berbagai
aplikasi, seperti diagnosis medis, penilaian risiko kredit, dan pengelompokan
pelanggan. Kekuatan dan fleksibilitasnya dalam menangani data kategori dan
numerik menjadikan pohon keputusan salah satu metode yang populer dalam

analisis data (Kotu & Deshpande, 2018).

2.1.3 Random Forest

Teknik pembelajaran mesin yang dikenal dengan sebutan Random Forest
merupakan metode yang memanfaatkan data dari berbagai pohon keputusan untuk
mencapai hasil yang lebih akurat. Dibandingkan dengan pendekatan
Classification and Regression Tree (CART), algoritma ini menawarkan sejumlah

keunggulan yang signifikan. Sebagai sebuah pengembangan dari metode CART,
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Random Forest beroperasi dengan cara membentuk beberapa pohon keputusan
yang berbeda. Proses ini melibatkan pengambilan sampel acak dari dataset untuk
menghasilkan pohon-pohon yang beragam, yang selanjutnya akan digunakan
untuk menguji data baru. Hasil akhir dari prediksi Random Forest ditentukan
melalui suara mayoritas yang diberikan oleh semua pohon keputusan yang ada,

sehingga meningkatkan akurasi hasil klasifikasi.

O
© o
o .. © o
o0 00 o0 00

Gambar 2.1 Pohon Keputusan Pada Algoritma Random Forest
Sumber: Ariyadi dkk., 2023

Langkah awal dalam algoritma Random Forest adalah membentuk subset
data pelatihan untuk setiap pohon keputusan. Dari dataset awal dengan N sampel,
akan dibangun sejumlah T pohon keputusan. Setiap pohon dibangun
menggunakan subset data yang diambil secara acak dan beberapa pohon
keputusan bisa dipilih lebih dari sekali.

Setelah subset data terbentuk, selanjutnya menghitung setiap pohon
keputusan untuk dilakukan klasifikasi menggunakan model Random Forest
dengan gini impurity. Rumus untuk menghitung Gini Impurity pada suatu

himpunan S dengan c kelas adalah:
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Gini(S) = 1 — Z‘pf o
=1

Di mana p; adalah proporsi sampel dari kelas ke-i di dalam himpunan S
dan ¢ adalah jumlah total kelas. Nilai Gini mendekati 0 jika semua sampel dalam
node termasuk dalam satu kelas (node murni atau leaf node), dan mendekati 0.5
atau lebih tinggi jika sampel dari berbagai kelas terdistribusi secara merata di
dalam node (Menze dkk., 2009). Setelah dilakukan split terhadap suatu node
berdasarkan fitur tertentu, maka nilai rata-rata setelah spl/it dapat dihitung

menggunakan Gini Split dengan rumus:

c
Ginigyye = Z (%) x Gini(S;) 22)
i=1 '

Di mana n; adalah jumlah sampel pada child node ke-i setelah pemisahan
(split), n adalah total jumlah sampel pada node induk sebelum split dan Gini(S;)
adalah nilai Gini Impurity dari child node ke-i. Fitur dengan nilai Gini Split
terendah akan dipilih untuk pemisahan node, karena menunjukkan pemisahan
terbaik untuk klasifikasi (Lestari dkk., 2024). Setelah semua pohon dalam Random
Forest terbentuk, algoritma menggabungkan hasil prediksi dari setiap pohon
dengan menggunakan teknik voting mayoritas. Setiap pohon memberikan prediksi
kelas untuk suatu sampel, dan kelas yang memperoleh suara terbanyak dari
seluruh pohon akan menjadi prediksi akhir untuk sampel tersebut. Dalam
formulasi matematis, jika terdapat T pohon dalam hutan, dan setiap pohon T;
memberikan prediksi h;(x) untuk sampel x, maka prediksi akhir H(x) dihitung
sebagai:

H(x) = mode{h;(x), hp(x), ..., h;(x)} (2.3)
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Di mana H(x) merupakan hasil klasifikasi akhir untuk data input x
berdasarkan hasil dari seluruh pohon keputusan hq(x) hingga h;(x) dalam
Random Forest. Mode adalah nilai yang paling sering muncul di antara prediksi
semua pohon untuk sampel tersebut. Teknik voting mayoritas ini membantu
meningkatkan akurasi model dengan memanfaatkan kontribusi kolektif dari
banyak pohon yang dilatih pada data yang berbeda-beda (Triyana dkk., 2024).
Dengan menggabungkan teknik bagging, pemilihan fitur acak, Gini Index, dan
voting mayoritas, Random Forest menjadi model yang andal untuk klasifikasi
yang akurat dan stabil. Algoritma ini terbukti efektif dalam aplikasi yang
memerlukan analisis data besar dan kompleks, seperti klasifikasi sekuens DNA

untuk mendeteksi risiko diabetes mellitus.

2.1.4 K-Mers Encoding

K-mers encoding adalah teknik yang digunakan dalam bioinformatika
untuk mengkodekan struktur dari sekuens biologis menjadi substring dengan
panjang k. Setiap substring ini merepresentasikan pasangan atau struktur tertentu
dalam sekuens tersebut (Alshayeji dkk., 2023). Penggunaan k-mers menjadi
sangat relevan dalam analisis genom, di mana teknik ini dapat membantu dalam
mengidentifikasi pola-pola yang terdapat dalam data sekuens dan memberikan
wawasan yang lebih dalam tentang interaksi genetik.

Dalam contoh praktis, pada sekuens DNA yang sederhana seperti ACGT,
dapat dihasilkan berbagai jenis k-mers. Terdapat empat monomer (A, C, G, dan
T), serta kombinasi 2-mer (seperti AC, CG, dan GT), 3-mer (seperti ACG dan

CGT), dan 4-mer (yaitu ACGT). Meskipun konsep ini tampak sederhana,
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penghitungan k-mers dalam dataset yang besar dapat menjadi tantangan, terutama
terkait kapasitas memori komputer, karena jumlah substring yang dihasilkan bisa

sangat besar.

Raw DNA sequence contig

BEEREELREEN
F

A4 Sentence/ Text 3ag of word using NLP
ACGAGG (word)
clela|G|a|T CGAGGT (word)

3 — GAGGTA (word) —,
= AGGTAC (word) X .

== L
s[s[T[a]c]q] HENTHEHHEE
6[7[a[c[s]A]
Gambar 2.2 llustrasi K-mers Encoding pada sekuens DNA
Sumber: (Alshayeji dkk., 2023)

2.1.5 Count Vectorizer

Count Vectorizer merupakan salah satu teknik yang digunakan dalam
pemrosesan teks untuk mengubah teks mentah menjadi representasi numerik yang
dapat digunakan dalam model machine learning. Teknik ini bekerja dengan
menghitung frekuensi kemunculan kata-kata dalam suatu dokumen teks dan
kemudian menyusun representasi vektor berdasarkan jumlah tersebut. Setiap
elemen dalam vektor mewakili sebuah kata, dan nilainya merefleksikan seberapa
sering kata tersebut muncul dalam dokumen yang diolah (Kulkarni & Shivananda,
2019).

Pendekatan ini sering digunakan dalam berbagai aplikasi, termasuk deteksi
ujaran kebencian, di mana Count Vectorizer digunakan untuk menganalisis teks
dan mengidentifikasi pola tertentu yang berhubungan dengan ujaran kebencian.

Misalnya, dalam penelitian oleh (Turki & Roy, 2022), Count Vectorizer diterapkan
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untuk mengubah teks menjadi fitur numerik yang kemudian diproses oleh
algoritma ensemble learning dalam mendeteksi ujaran kebencian secara lebih
efektif. Dalam kasus ini, teknik ini tidak hanya memungkinkan pemodelan data
teks yang efisien, tetapi juga memungkinkan visualisasi data melalui pembuatan
word cloud untuk memahami distribusi kata-kata yang paling sering muncul
dalam teks.

Proses Count Vectorizer umumnya melibatkan beberapa tahapan, mulai
dari tokenisasi kata-kata dalam teks, pemrosesan token seperti penghilangan kata-
kata umum (stopwords), hingga pembuatan matriks istilah-dokumen (term-
document matrix). Matriks ini nantinya digunakan untuk menganalisis dokumen
teks dan mengubahnya menjadi input yang dapat diolah oleh model machine
learning. Dengan demikian, teknik ini menjadi alat yang sangat berguna dalam
tugas-tugas klasifikasi teks, analisis sentimen, dan deteksi pola linguistik dalam

data teks (Turki & Roy, 2022).

2.1.6 SMOTE

SMOTE (Synthetic Minority Oversampling Technique) merupakan metode
yang dirancang untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan kelas dalam dataset,
yang sering menjadi kendala dalam penerapan algoritma pembelajaran mesin.
Ketidakseimbangan kelas dapat mengakibatkan model lebih cenderung untuk
memprediksi kelas mayoritas, sehingga mengabaikan kelas minoritas yang
sebenarnya mungkin lebih signifikan (Fernandez dkk., 2018). SMOTE bertujuan
untuk meningkatkan representasi kelas minoritas dengan menciptakan titik data

sintetik, sehingga membantu model dalam belajar dari data yang lebih beragam.
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Gambar 2.3 Pembuatan Data Sintesis menggunakan metode SMOTE
Sumber: Fernandez dkk., 2018

Sebuah kelas minoritas dilambangkan sebagai x;, dipilih sebagai basis
untuk pembuatan titik data sintetis baru. Berdasarkan metrik jarak, beberapa
lingkungan (neighbors) terdekat dari kelas yang sama (ditetapkan sebagai titik x;;
hingga x;,) dipilih dari set pelatihan. Selanjutnya, proses interpolasi acak
dijalankan untuk mendapatkan instance baru yaitu ry hingga r,.

Dengan cara ini, SMOTE tidak hanya menambah jumlah contoh dalam
kelas minoritas, tetapi juga menciptakan variasi baru yang dapat membantu model
dalam belajar dari pola yang lebih representatif. Metode ini telah terbukti efektif
dalam meningkatkan akurasi model dalam berbagai aplikasi, termasuk dalam
bidang pengenalan pola dan klasifikasi, serta dapat memberikan kinerja yang lebih
baik pada dataset yang tidak seimbang (Fernandez dkk., 2018; A. O. Widodo dkk.,

2024).

2.1.7 Confusion Matrix
Confusion matrix adalah alat evaluasi yang digunakan untuk menilai

kinerja model klasifikasi dengan memberikan gambaran mengenai hasil prediksi
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dibandingkan dengan nilai aktual dari data uji. Menurut (Sammut & Webb, 2011),

confusion matrix menyajikan informasi penting tentang sejauh mana model dapat

membedakan antara kelas-kelas yang berbeda dalam dataset, sehingga membantu

dalam memahami akurasi dan kesalahan model.

Tabel 2.1 Tabel Confusion Matrix

Data Prediksi
Positif Negatif
Positif True Positive (TP) False Positive (FP)
Data Aktual
Negatif False Negative (FN) | True Negative (TN)

Komponen utama dari confusion matrix diatas adalah:

1.

True Positives (TP): Jumlah kasus yang diprediksi positif oleh model dan
benar-benar positif. Ini menunjukkan kemampuan model dalam
mengidentifikasi kelas positif dengan benar.

False Positives (FP): Jumlah kasus yang diprediksi positif oleh model tetapi
sebenarnya negatif. Hal ini mencerminkan kesalahan model dalam
mengklasifikasikan kelas negatif sebagai positif.

True Negatives (TN): Jumlah kasus yang diprediksi negatif oleh model dan
benar-benar negatif. Ini menunjukkan seberapa baik model dapat mengenali
kelas negatif.

False Negatives (FN): Jumlah kasus yang diprediksi negatif oleh model
tetapi sebenarnya positif. Ini menunjukkan kesalahan model dalam

mendeteksi kelas positif.
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Melalui komponen utama dari confusion matrix yang telah dijelaskan,
performa dan kinerja model klasifikasi dapat dievaluasi dengan menghitung
beberapa metrik performa. Pertama, Presisi mengukur seberapa baik model dalam
memprediksi data kelas positif, yaitu proporsi prediksi positif yang benar dari total
prediksi positif. Selanjutnya, Recall atau sensitivitas menggambarkan seberapa
baik model dapat mengidentifikasi kelas positif dengan benar, yaitu proporsi
prediksi positif yang benar dari total aktual positif. Selain itu, Akurasi
menggambarkan proporsi prediksi yang benar dari total prediksi, memberikan
gambaran umum mengenai kinerja model secara keseluruhan. Terakhir, F1-Score
merupakan metrik yang menggabungkan presisi dan recall, sehingga memberikan
informasi yang lebih seimbang mengenai kinerja model, terutama dalam konteks
dataset yang tidak seimbang. Keempat metrik tersebut dapat dilihat pada tabel di

bawah:

Tabel 2.2 Rumus Metriks Performa pada Confusion Matrix

fai TP
Presisi
TP + FP
TP+ TN
Akurasi +
TP+ TN+ FP+FN
TP
Recall
TP+ FN
P [Si X
Fl1-Score y resisi X Recall
Presisi + Recall

2.1.8 Stratified K-Fold Cross Validation
Stratified K-Fold Cross-Validation merupakan teknik validasi yang efektif
dalam pengujian model klasifikasi dengan membagi dataset menjadi K lipatan

(fold) sambil mempertahankan proporsi kelas di setiap lipatan agar tetap seimbang
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seperti dalam dataset asli. Metode ini sangat bermanfaat ketika menghadapi data
yang tidak seimbang, sehingga mampu meningkatkan keandalan model yang
dihasilkan (Mayangsari dkk., 2023; S. Widodo dkk., 2022). Dalam penerapannya,
setiap lipatan digunakan sebagai data uji, sementara K — 1 lipatan lainnya
digunakan untuk pelatihan, dan proses ini diulang K kali untuk memastikan setiap
lipatan berfungsi sebagai data uji setidaknya sekali. Agregasi hasil dari K iterasi
ini akan memberikan gambaran yang lebih stabil dan representatif mengenai
kinerja model secara keseluruhan. Dengan demikian, Stratified K-Fold Cross-
Validation menjadi pilihan yang lebih baik dibandingkan K-Fold Cross-Validation

biasa, terutama dalam situasi dengan ketidakseimbangan kelas.

2.1.9 Diabetes Mellitus

Diabetes melitus adalah penyakit kronis yang disebabkan oleh
ketidakmampuan tubuh dalam memproduksi atau menggunakan insulin secara
efektif, sehingga menyebabkan peningkatan kadar glukosa dalam darah
(American Diabetes Association, 2021). Menurut (Ogurtsova dkk., 2017),
diabetes merupakan salah satu masalah kesehatan global yang paling mendesak,
dengan prevalensi yang terus meningkat, diperkirakan akan mencapai lebih dari
642 juta orang di seluruh dunia pada tahun 2040.

Berdasarkan tipe dan penyebabnya, diabetes melitus terbagi menjadi
beberapa kategori, yaitu diabetes melitus tipe 1 (DMT1), diabetes melitus tipe 2
(DMT?2), diabetes melitus gestasional, dan diabetes monogenik (American
Diabetes Association, 2021). Tipe 1 umumnya terjadi akibat kerusakan sel beta

pankreas yang bersifat autoimun, yang mengakibatkan ketidakmampuan untuk
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memproduksi insulin. Diabetes tipe 2 adalah tipe yang paling umum, ditandai
dengan resistensi insulin dan disfungsi sel beta pankreas (Saeedi dkk., 2019).
Diabetes gestasional muncul selama kehamilan dan biasanya hilang setelah
melahirkan, tetapi dapat meningkatkan risiko diabetes tipe 2 di kemudian hari.
Sementara itu, diabetes monogenik disebabkan oleh mutasi gen tunggal yang
memengaruhi pengaturan glukosa.

Gejala diabetes melitus meliputi peningkatan rasa haus (polidipsia), sering
buang air kecil (poliuria), kaburnya penglihatan, dan penurunan berat badan yang
signifikan (American Diabetes Association, 2021). Namun, pada diabetes tipe 2,
gejalanya sering kali lebih ringan dan bahkan dapat tidak terdeteksi selama
bertahun-tahun. Hal ini dapat menyebabkan komplikasi serius jika tidak
terdiagnosis, termasuk penyakit jantung, kerusakan saraf, dan gangguan fungsi
ginjal (Saeedi dkk., 2019). Untuk mendiagnosis diabetes, beberapa tes dapat
dilakukan, termasuk pengukuran glukosa darah puasa, tes toleransi glukosa oral
(OGTT), dan pengukuran Hemoglobin Alc (HbAlc) (American Diabetes
Association, 2021). Pengelolaan diabetes melitus memerlukan pendekatan
multidisipliner yang melibatkan perubahan gaya hidup, manajemen diet, dan

terkadang terapi insulin atau obat antidiabetes.

2.1.10 Sekuens DNA

Sekuens DNA merujuk pada urutan spesifik nukleotida dalam molekul
DNA yang berfungsi sebagai instruksi genetik untuk sintesis protein dan
pengaturan berbagai fungsi biologis dalam sel. DNA (asam deoksiribonukleat)

terdiri dari dua untai yang membentuk heliks ganda, di mana setiap untai terdiri
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dari rangkaian nukleotida yang terdiri dari empat jenis, yaitu adenina (A), timina
(T), sitosina (C), dan guanina (G) (A. Yang dkk., 2020). Struktur ini memudahkan
pengkodean informasi genetik, di mana setiap kombinasi spesifik dari nukleotida
dapat mewakili berbagai asam amino yang diperlukan untuk membentuk protein.

DNA memiliki struktur dalam heliks ganda seperti pada ilustrasi dibawah.

Gambar 2.4 Rantai Sekuens DNA
Sumber: Ahmad dkk., 2017

Berdasarkan fungsinya, sekuens DNA dapat dibagi menjadi beberapa
kategori, termasuk sekuens koding yang berfungsi sebagai template untuk sintesis
protein, sekuens non-koding yang tidak menghasilkan protein tetapi memiliki
peran penting dalam pengaturan gen, sekuens pengatur yang mengontrol ekspresi
gen, serta sekuens ulangan yang terdiri dari pengulangan unit nukleotida.
Pemahaman mengenai sekuens DNA sangat penting dalam bidang genetika dan
bioteknologi. Dengan mempelajari dan menganalisis sekuens DNA, para peneliti
dapat mengidentifikasi variasi genetik yang dapat menyebabkan penyakit, serta
mengembangkan terapi gen yang dapat memperbaiki atau mengganti gen yang
rusak.

Selain itu, penelitian terbaru dalam pemrosesan data sekuens DNA

menggunakan algoritma machine learning menunjukkan potensi besar untuk
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meningkatkan akurasi analisis sekuens serta memberikan wawasan baru dalam
bidang genomik (A. Yang dkk., 2020). Dengan pemanfaatan teknologi ini, proses
identifikasi dan klasifikasi sekuens DNA dapat dilakukan dengan lebih efisien,
memungkinkan pengembangan metode diagnostik yang lebih cepat dan akurat.
Hal ini menunjukkan bahwa pemahaman mendalam tentang sekuens DNA dan
aplikasinya di bidang kesehatan dan bioteknologi akan semakin penting di masa

depan.

2.2 Kajian Integrasi Topik dengan Al-Quran/Hadits

DNA adalah molekul yang sangat penting dalam biologi, karena berfungsi
sebagai pengatur sifat dan karakteristik organisme hidup. Dalam hal ini, Al-Qur'an
juga memberikan penjelasan yang mendalam tentang penciptaan manusia serta
pewarisan sifat melalui firman-Nya. Salah satu ayat yang mengisyaratkan proses
penciptaan manusia adalah Surat Al-Qiyamah ayat 37-39 (Kementerian Agama

Republik Indonesia, 2019) yang berbunyi:

S s dass (TA)stes Glsd Ule O8TF (rV) e 2 W S ]

(ra) Y5 2

Artinya: “Bukankah Dia (manusia) dahulu setetes mani yang ditumpahkan (ke

dalam rahim), 38. kemudian mani itu menjadi segumpal darah, lalu Allah

menciptakannya, dan menyempurnakannya, 39. lalu Allah menjadikan dari
padanya sepasang: laki-laki dan perempuan. 40.” (QS al-Qiyamah: 37-39)

Menurut Shihab dalam buku tafsirnya menyatakan bahwa penciptaan

manusia dimulai saat air mani memasuki rahim dan bertemu dengan indung telur.

Proses ini mengarah pada pembentukan ‘alaqah, yang terus membelah dan

menempel pada dinding rahim. Penjelasan ini menggambarkan betapa Allah SWT,
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dengan segala kuasa-Nya, menciptakan manusia dan menyempurnakan proses
penciptaan tersebut hingga menjadi bentuk manusia yang sempurna, yaitu
terciptanya sepasang laki-laki dan perempuan (Shihab, 2002).

Firman Allah tersebut mengingatkan kita bahwa manusia diciptakan dari
setetes air mani yang kemudian berkembang menjadi segumpal darah, hingga
akhirnya menjadi janin yang hidup. Proses ini mengisyaratkan bahwa sifat-sifat
yang dimiliki oleh orang tua akan diwariskan kepada anaknya. Dalam perspektif
genetika, hal ini berkaitan dengan transfer materi genetik (DNA) dari orang tua
kepada anak selama proses reproduksi dan kehamilan. Ilmu genetika modern
menunjukkan bahwa setiap manusia akan mewarisi informasi genetik dari kedua
orang tuanya, meskipun salah satu sifat mungkin bersifat resesif dan tidak terlihat.
Materi genetik ini mengandung informasi yang mengatur berbagai sifat fisik,
biologis, dan bahkan kondisi terhadap suatu penyakit tertentu.

Proses pewarisan sifat yang dijelaskan dalam ayat tersebut sangat relevan
dengan penelitian yang dilakukan dalam klasifikasi DNA, khususnya dalam
konteks penyakit diabetes mellitus. Dengan memahami bahwa setiap individu
memiliki informasi genetik yang unik, kita dapat lebih baik memahami hubungan
antara sekuens DNA dan predisposisi terhadap penyakit. Dalam konteks penelitian
ini, pemahaman mengenai hubungan antara genetika dan penyakit dapat membantu
kita dalam melakukan analisis dan pengklasifikasian risiko penyakit berdasarkan
data sekuens DNA.

Sebagaimana dijelaskan pada ayat tersebut, Al-Qur'an tidak hanya
memberikan penjelasan tentang penciptaan dan pewarisan sifat, tetapi juga

menunjukkan relevansinya dengan ilmu pengetahuan modern. Penemuan dalam
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bidang genetika mendukung dan sejalan dengan ajaran-ajaran yang terdapat dalam
Al-Qur'an. Oleh karena itu, penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi
yang signifikan dalam memahami hubungan antara sekuens DNA dan penyakit
diabetes mellitus, serta membuka jalan bagi pengembangan pendekatan yang lebih
efektif dalam pengobatan dan pencegahan penyakit ini. Integrasi antara ilmu
pengetahuan dan ajaran agama menunjukkan bahwa keduanya dapat saling

melengkapi dalam memahami kompleksitas kehidupan manusia.

2.3 Kajian Topik dengan Teori Pendukung

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi dan mengklasifikasikan
sekuens DNA dari individu sehat serta penderita diabetes mellitus tipe 1 dan tipe 2.
Sekuens DNA terdiri dari empat macam nukleotida yang membentuk urutan yang
kompleks, dengan panjang yang dapat mencapai 32.000 nukleotida. Setiap individu
memiliki karakteristik unik pada sekuens DNA mereka, yang dapat memberikan
informasi penting tentang predisposisi genetik terhadap berbagai kondisi kesehatan,
termasuk diabetes mellitus. Melalui analisis dan klasifikasi sekuens DNA,
diharapkan dapat ditemukan pola-pola yang berhubungan dengan penyakit
diabetes, yang selanjutnya dapat mendukung diagnosis dan pengobatan yang lebih
efektif.

Untuk proses klasifikasi, penelitian ini menggunakan algoritma Random
Forest, yang merupakan metode ensemble yang menggabungkan banyak pohon
keputusan untuk memberikan hasil yang lebih stabil dan akurat. Random Forest
mampu menangani dataset dengan dimensi tinggi, seperti data sekuens DNA,

dengan baik. Algoritma ini tidak hanya meningkatkan akurasi, tetapi juga
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membantu dalam mengurangi risiko overfitting yang sering terjadi pada model
tunggal. Dalam penelitian ini, model Random Forest digunakan untuk
mengklasifikasikan sekuens DNA berdasarkan karakteristik dari k-mer yang
diekstraksi dari sekuens tersebut.

Proses analisis diawali dengan pengumpulan data sekuens DNA dari sumber
NCBI, yang terdiri dari tiga kelas: sekuens dari individu sehat, penderita diabetes
mellitus tipe 1, dan penderita diabetes mellitus tipe 2. Setelah pengumpulan data,
tahap selanjutnya adalah preprocessing, yang mencakup pembersihan data,
penghapusan outlier menggunakan perulangan for untuk mencari apakah ada nilai
yang menyimpang dari A, C, G dan T pada data sekuens DNA manusia, serta
transformasi sekuens menjadi k-mer untuk mempermudah analisis. Penggunaan k-
mer merupakan metode yang efektif dalam mengidentifikasi pola-pola dalam data
sekuens DNA, di mana setiap k-mer mewakili kombinasi dari tiga nukleotida.
Setelah proses ekstraksi k-mer, dilakukan representasi fitur menggunakan teknik
bag-of-words melalui Count Vectorizer untuk menghasilkan data numerik yang siap
digunakan dalam model Random Forest. Mengingat adanya ketidakseimbangan
dalam distribusi kelas, oversampling dilakukan dengan metode SMOTE untuk
menciptakan keseimbangan antara kelas-kelas yang ada. Hal ini penting untuk
mencegah model terlatih bias terhadap kelas yang lebih dominan.

Model Random Forest kemudian dilatih dengan menggunakan data yang
telah diolah, dan evaluasi model dilakukan dengan membagi data menjadi data latih
dan data uji. Evaluasi meliputi perhitungan metrik performa seperti akurasi, presisi,
recall, dan nilai F1, yang diharapkan memberikan gambaran yang jelas tentang

kinerja model dalam mengklasifikasikan sekuens DNA. Selain itu, validasi silang
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dengan Repeated Stratified K-Fold Cross Validation dilakukan untuk memastikan
bahwa model tidak hanya memiliki kinerja yang baik pada satu set data, tetapi juga
dapat digeneralisasi dengan baik ke data lain. Melalui penelitian ini, diharapkan
dapat diperoleh wawasan yang lebih mendalam mengenai hubungan antara sekuens
DNA dan penyakit diabetes mellitus, serta menghasilkan model klasifikasi yang

handal untuk mendukung diagnosis yang lebih akurat dan efektif.



BAB III

METODE PENELITIAN

3.1 Jenis Penelitian

Jenis penelitian yang dilakukan oleh peneliti adalah penelitian kuantitatif
yang memfokuskan pada analisis sekuens DNA manusia dengan memanfaatkan
algoritma Random Forest. Dalam penelitian ini, peneliti akan melakukan
perhitungan matematis terhadap data sekuens DNA, di mana hasil yang diperoleh
akan disimpulkan berdasarkan nilai numerik. Diharapkan, nilai-nilai ini dapat
memudahkan pemahaman, perbandingan, dan penjelasan mengenai akurasi model
klasifikasi yang dibuat. Proses penelitian akan mengikuti tahapan yang sistematis
dan terstruktur. Data yang digunakan adalah sekuens DNA yang akan dikonversi
dari format string menjadi data numerik, sebelum akhirnya diklasifikasikan

menggunakan algoritma Random Forest.

3.2 Sumber Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini diperoleh dari situs NCBI dan telah
tersedia dalam format .csv, yang dapat diakses melalui tautan Github berikut:
https://github.com/NurlChl/dna-sequence-skripsi. Data ini mencakup tiga
kelompok sekuens DNA, yaitu DNA manusia sehat yang tidak menderita diabetes
mellitus, DNA penderita diabetes mellitus tipe 1, dan DNA penderita diabetes
mellitus tipe 2. Setiap entri data terdiri dari informasi sekuens DNA lengkap dengan
panjang tertentu serta kelas yang mengidentifikasi kelompok data, yaitu sehat,

diabetes tipe 1, atau diabetes tipe 2. Data final yang siap diolah terdiri dari 989
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sekuens DNA manusia sehat, 145 sekuens DNA penderita diabetes mellitus tipe 1,

dan 443 sekuens DNA penderita diabetes mellitus tipe 2.

3.3 Perancangan Sistem

Sistem yang akan dirancang dalam penelitian ini adalah sistem yang mampu
mengidentifikasi berbagai sekuens DNA manusia, baik yang mengidap diabetes
mellitus maupun yang tidak. Sistem ini akan melakukan pengelompokan
berdasarkan analisis sekuens DNA mentah yang dimasukkan ke dalam model
klasifikasi. Proses identifikasi akan menggunakan algoritma Random Forest, yang
dirancang untuk melakukan perhitungan matematis guna menentukan klasifikasi
yang tepat. Selanjutnya, sistem ini akan memproses dan mengolah data sekuens
DNA sehingga dapat menghasilkan informasi yang akurat mengenai kelompok

sekuens DNA yang telah dianalisis.

3.4 Preprocessing Data
1. Deteksi Oulier
Deteksi outlier pada sekuens DNA dalam penelitian ini dilakukan untuk
memastikan bahwa data yang digunakan bersih dan valid sebelum masuk ke
tahap analisis lebih lanjut. Outlier dalam konteks ini didefinisikan sebagai
sekuens DNA yang mengandung karakter selain empat basa nitrogen
penyusun DNA, yaitu Adenin (A), Sitosin (C), Guanin (G), dan Timin (T).
Proses deteksi dilakukan menggunakan metode pemrograman dengan
perulangan for, di mana setiap sekuens DNA diperiksa satu per satu. Setiap

karakter dalam sekuens akan dicek apakah termasuk dalam himpunan karakter
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valid. Jika ditemukan karakter selain A, C, G, atau T, maka sekuens tersebut
dianggap sebagai outlier dan tidak digunakan dalam proses analisis. Metode
ini bersifat deterministik dan sederhana namun efektif dalam menjaga kualitas
dan integritas data sebelum digunakan dalam proses klasifikasi atau
pemodelan.

. K-mers Encoding

Setelah tahap pengecekan outlier, sekuens DNA yang telah dipastikan valid
kemudian diproses menggunakan teknik pemotongan k-mers, yaitu metode
yang membagi sekuens DNA menjadi potongan-potongan kecil (substring)
berukuran tetap, dalam hal ini 3 nukleotida atau disebut 3-mers. Teknik ini
bertujuan untuk mengubah data sekuens DNA menjadi format yang lebih
terstruktur dan seragam, sehingga lebih mudah diolah oleh algoritma
pemodelan dan klasifikasi. Setiap 3-mers dihasilkan dengan cara menggeser
satu posisi ke kanan dari awal hingga akhir sekuens, tanpa melewati batas
panjang sekuens. Misalnya, untuk sekuens AACGTAAGTTCGATGAA, hasil
encoding 3-mers-nya adalah AAC, ACG, CGT, GTA, TAA, AAG, AGT, GTT,
TTC, TCG, CGA, GAT, ATG, TGA, dan GAA. Representasi 3-mers ini tidak
hanya mempertahankan urutan lokal dari nukleotida dalam DNA, tetapi juga
membantu model mengenali pola-pola biologis penting dalam data,
menjadikannya teknik yang umum dan efektif dalam bioinformatika..

Count Vectorizer

Tahap selanjutnya dalam proses pengolahan data adalah transformasi sekuens
DNA ke dalam bentuk vektor numerik menggunakan teknik Count Vectorizer.

Setelah sekuens DNA dipotong menjadi potongan-potongan kecil berukuran
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tiga nukleotida (3-mers), potongan-potongan tersebut kemudian diubah
menjadi representasi numerik dengan bantuan kelas CountVectorizer dari
library Scikit-learn. Count Vectorizer bekerja melalui dua tahap utama, yaitu
pembentukan kamus dan pembentukan matriks fitur. Pertama, seluruh 3-mers
yang terdapat dalam dataset dikumpulkan untuk membentuk sebuah kamus
berisi kumpulan 3-mers unik, di mana setiap 3-mers diberikan indeks numerik
yang bersifat unik. Kedua, dilakukan pembentukan matriks fitur, di mana
setiap baris pada matriks merepresentasikan satu sekuens DNA dan setiap
kolom merepresentasikan salah satu 3-mers dari kamus. Nilai pada setiap sel
dalam matriks menunjukkan frekuensi kemunculan 3-mers tertentu dalam
sekuens tersebut. Dengan demikian, seluruh sekuens DNA dapat
direpresentasikan sebagai vektor numerik berdimensi tetap, yang selanjutnya
dapat digunakan sebagai input dalam proses pemodelan menggunakan

algoritma machine learning.

Tabel 3.1 Contoh Data Sekuens DNA Manusia
Kelas Sekuens

DMT 1 | ATC, TCG, CGA, GAT, ATC, TCG
DMT 2 | CGA, GAT, ATC, TCG, GAT
Non-DM | ATC, TCG, CGA, GAT, ATC, TCG, CGA, GAT, ATC, TCG

Dari Tabel 3.1 dimisalkan sekuens DNA telah dilakukan pemotongan k-mers
sebanyak 3-mers dengan kelas DMT 1, DMT 2 dan Non-DM. Lalu akan
dilakukan tahap Count Vectorizer dengan menghitung banyak tiap fitur dalam

setiap sekuens. Seperti pada sekuens pertama pada fitur ATC ada sebanyak 2
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fitur, sehingga hasil Count Vectorizer pada fitur ATC di sekuens pertama

adalah 2. maka diperoleh hasil dari tahap Count Vectorizer nya yaitu:

Tabel 3.2 Contoh Proses Count Vectorizer

Sekuens ATC TCG GAT CGA
1 2 2 1 1
2 1 1 2 1
3 3 3 2 2

Pada Tabel 3.2 kolom sekuens menunjukkan banyak sekuens pada data. Dan
setiap sekuens memiliki fitur dari hasil pemotongan k-mers yaitu ATC, TCG,
GAT dan CGA. Dan nilai masing-masing kolom pada fitur menunjukkan
berapa banyak fitur ATC, TCG, GAT dan CGA dalam sekuens tersebut.
Sehingga nilai pada setiap fitur inilah yang akan digunakan dalam model
Random Forest.

. Label Encoding

Tahap selanjutnya dalam proses prapemrosesan data adalah label encoding,
yaitu proses mengubah label kelas dari sekuens DNA manusia ke dalam
bentuk numerik. Label encoding diperlukan karena algoritma machine
learning umumnya hanya dapat mengolah data dalam bentuk angka, bukan
data kategorikal berupa teks. Dalam penelitian ini, setiap sekuens DNA
memiliki label kelas yang menunjukkan kategori diabetes, yaitu DMT]I,
DMT2, dan Non-DM. Melalui proses label encoding, ketiga label tersebut
akan dikonversi menjadi nilai numerik, sehingga DMT1 dikodekan menjadi 0,
DMT?2 menjadi 1, dan Non-DM menjadi 2. Proses ini dilakukan menggunakan

LabelEncoder dari library Scikit-learn, yang secara otomatis mengubah nilai
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kategorikal menjadi angka berdasarkan urutan kemunculannya. Hasil dari
tahap ini adalah sebuah vektor label dalam format numerik yang sesuai untuk
digunakan sebagai target (output) dalam proses pelatihan model machine
learning.

Oversampling

Tahap oversampling dilakukan untuk mengatasi masalah ketidakseimbangan
jumlah data antar kelas dalam dataset sekuens DNA manusia, khususnya
antara kelas DMT1, DMT2, dan Non-DM. Ketidakseimbangan ini dapat
menyebabkan model pembelajaran mesin menjadi bias terhadap kelas
mayoritas dan mengabaikan kelas minoritas. Oleh karena itu, dalam penelitian
ini digunakan teknik SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)
sebagai metode oversampling. SMOTE bekerja dengan membandingkan kelas
minoritas terhadap kelas mayoritas, kemudian menghasilkan data sintetik baru
yang serupa dengan data asli kelas minoritas. Data sintetik ini dibuat dengan
menginterpolasi antar titik-titik data minoritas terdekat dalam ruang fitur,
bukan dengan melakukan duplikasi langsung. Kelebihan dari metode ini
adalah mampu memperluas representasi data kelas minoritas secara lebih
alami dan bervariasi, sehingga mengurangi risiko overfitting. Dengan
diterapkannya SMOTE, distribusi jumlah data antar kelas menjadi lebih
seimbang, yang memungkinkan model untuk belajar secara adil dari ketiga

kelas dan meningkatkan performa klasifikasi secara keseluruhan..
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3.5 Teknik Analisis Data dan Klasifikasi

3.5.1 Implementasi Matematika Random Forest

Klasifikasi dilakukan menggunakan metode Random Forest dengan

membentuk pohon acak untuk memprediksi setiap sekuens DNA manusia dari

data yang dipakai. Sekuens DNA akan diambil beberapa sampel DNA dari data

yang dipakai untuk dilakukan menggunakan perhitungan secara manual. Berikut

langkah-langkah klasifikasi Random Forest secara manual:

1.

Membentuk pohon keputusan T;

Setelah melakukan pre-processing tahap selanjutnya dalam melakukan
klasifikasi menggunakan Random Forest secara manual dilakukan dengan
membentuk pohon keputusan T;. Setiap pohon keputusan berisi lebih dari 1
sekuens DNA manusia yang dipilih secara acak.

Melakukan split fitur dan prediksi

Setelah pohon keputusan dibentuk, selanjutnya setiap pohon keputusan
akan dihitung menggunakan Persamaan (2.1) dan Persamaan (2.2) untuk
mendapatkan nilai split pada setiap fitur yang ada di pohon keputusan T;.
Dalam menghitung Giniy;;; diperlukan nilai threshold dengan rumus rata-
rata dari dua nilai yang sudah di sorting secara berurutan dari yang terkecil
hingga terbesar pada setiap sekuens DNA dalam fitur ke-i di pohon
keputusan T;. Selanjutnya akan dipilih fitur dengan nilai sp/if paling rendah
untuk digunakan sebagai fitur utama pada klasifikasi pohon T;. Proses
klasifikasi dilakukan dengan langkah yang sama yaitu menggunakan
Persamaan (2.1) dan Persamaan (2.2). Jika node kiri dan node kanan

mencapai leaf node (bernilai 0), maka proses klasifikasi selesai dan dilanjut
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pada pohon keputusan selanjutnya. Jika salah satu node belum mencapai
leaf node maka dilanjutkan perhitungan selanjutnya menggunakan fitur
terkecil lain setelah fitur utama dan akan dihitung menggunakan Persamaan
(2.1) dan Persamaan (2.2) hingga mencapai kondisi leaf node. Hasil dari
klasifikasi setiap fitur pada masing-masing pohon keputusan akan
memberikan prediksi untuk penyakit DMT1, DMT2 dan Non-DM.
3. Voting Mayoritas

Setelah tahap klasifikasi selesai dengan memperoleh hasil prediksi pada
setiap pohon keputusan, selanjutnya akan dilakukan voting maoritas untuk
menentukan hasil prediksi setiap sekuens DNA manusia menggunakan

voting terbanyak dari masing-masing pohon keputusan.

3.5.2 Implementasi Program Random Forest

Klasifikasi pada penelitian ini, selain diimplementasikan perhitungan
matematika, lebih lengkapnya akan dilakukan dengan menggunakan program
Python. Klasifikasi Random Forest ini dilakukan dengan membagi data training
dan data festing menjadi 80: 20, 70: 30 atau 90: 10. Setelah data dibagi menjadi
dua, selanjutnya data training akan dilatih menggunakan model Random Forest
pada library Sklearn yaitu Random Forest Classifier dengan memberikan
parameter banyak pohon keputusan yang akan dipakai. Selanjutnya model akan
melakukan prediksi menggunakan data festing. Performa model akan ditunjukkan

pada tahap evaluasi menggunakan Confusion Matrix.
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3.5.3 Proses Evaluasi

Proses evaluasi bertujuan untuk mengukur kinerja model Random Forest
dalam mengklasifikasikan sekuens DNA pada kasus diabetes mellitus. Evaluasi
dilakukan menggunakan Confusion Matrix, yang mencakup metrik utama seperti
akurasi, presisi, recall, dan Fl-score. Akurasi dihitung untuk menentukan
persentase prediksi yang benar terhadap seluruh data uji, sementara presisi
mengukur sejauh mana prediksi kelas positif yang dihasilkan oleh model benar
adanya. Recall digunakan untuk menilai sejauh mana model dapat mengenali
sampel yang benar-benar termasuk dalam kelas positif, sedangkan F1-score,
sebagai rata-rata harmonis antara presisi dan recall, memberikan evaluasi yang
lebih seimbang terhadap performa model terutama dalam kondisi data yang tidak
seimbang.

Evaluasi ini dilakukan setelah proses pengujian, di mana data uji yang
tidak digunakan dalam pelatihan diterapkan pada model untuk menghasilkan
prediksi. Performa model kemudian diukur berdasarkan rumus yang telah
dirangkum dalam Tabel 2.2, yaitu: Presisi=TP / (TP + FP), Akurasi= (TP +
TN) /(TP + TN + FP + FN), Recall = TP / (TP + FN) dan F1-Score =
2 X (Presisi X Recall) / (Presisi + Recall).

Dengan menggunakan metrik-metrik tersebut, kemampuan model dalam
mengenali pola sekuens DNA pada data baru dapat dinilai secara objektif. Hasil
evaluasi ini memberikan gambaran menyeluruh tentang efektivitas model
Random Forest dalam mengklasifikasikan sekuens DNA yang terkait dengan
diabetes mellitus, serta membantu dalam mengidentifikasi potensi perbaikan

untuk meningkatkan performa model.
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3.5.4 Proses Validasi

Proses validasi dilakukan untuk memastikan keandalan model Random
Forest dalam mengklasifikasikan sekuens DNA pada berbagai subset data.
Validasi ini bertujuan untuk mengurangi risiko overfitting dan meningkatkan
generalisasi model terhadap data baru. Dalam penelitian ini, digunakan metode
Repeated Stratified K-Fold Cross Validation untuk memperoleh hasil evaluasi
yang lebih stabil. Pada metode ini, dataset dibagi menjadi K bagian (folds) dengan
proporsi kelas yang seimbang dalam setiap fold, dan proses validasi diulang
sebanyak n kali. Setiap kali iterasi, model dilatih pada K — 1 fold dan diuji pada
fold yang tersisa, sehingga semua data mendapat kesempatan untuk menjadi data
uji. Metrik performa seperti akurasi, presisi, recall, dan Fl-score kemudian
dihitung rata-ratanya dari seluruh iterasi, memberikan gambaran performa model
yang lebih konsisten dan mengurangi variabilitas hasil. Dengan menggunakan
Repeated Stratified K-Fold Cross Validation, model Random Forest dapat
dievaluasi dengan lebih komprehensif, sehingga meningkatkan kepercayaan
terhadap kemampuan model dalam mengklasifikasikan data sekuens DNA yang

berhubungan dengan risiko diabetes mellitus.



BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Preprocessing Data
4.1.1 Pengecekan OQutlier
Pengcekan outlier dilakukan untuk mengidentifikasi apakah ada titik yang

menyimpang pada dataset.

invalid_dna = DNA[~DNA[ 'sequence'].str.upper().str.contains('~[ACGT]+$")]

invalid_dna

jumlah_invalid_dna = len(invalid_dna)
print(jumlah_invalid_dna)

Gambar 4.1 Pengecekaan Outlier

Pada Gambar 4.1 dapat dilihat tahapan pengecekan outlier dilakukan
dengan menggunakan strupper untuk mengubah kolom sequence menjadi
uppercase dan str.contains untuk mengambil nilai A, C, G dan T. Jika ada nilai
diluar A, C, G dan T di dalam sekuens DNA makan akan ditampilkan di output

invalid dna dan jika tidak ada maka output tidak menampilkan apapun.

37
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Gambar 4.2 Hasil Pengecekan Data Outlier

Pada Gambar 4.2 Hasil dari pengecekan data oulier menunjukkan bahwa

tidak ada titik yang menyimpang, sehingga dataset sudah bersih dari data outlier.

4.1.2 Pemotongan K-mers
Tahap preprocessing selanjutnya adalah pemotongan k-mers, dimana

setiap sekuens DNA manusia akan dipotong menjadi 3-mer, 4-mer, dan 5-mer.

getKmers(sequence, size=3):
return [sequence[x:x+size].upper() for x in range(len(sequence) - size + 1)]

DNA[ 'k-mers" DNA. apply( x: getKmers(x['sequence']), axis=1)
DNA[[ " sequence -mers']]

Gambar 4.3 Pemotongan K-mers
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Pada Gambar 4.3 proses pemotongan sekuens DNA menjadi k-mers
dilakukan dengan menggunakan fungsi getKmers(). Fungsi ini bertujuan untuk
memecah setiap sekuens DNA menjadi potongan substring berukuran tetap
sebanyak k nukleotida. Parameter size=3 menunjukkan bahwa pemotongan
dilakukan dalam bentuk 3-mers, yaitu setiap potongan terdiri dari tiga nukleotida
berurutan. Pemotongan dilakukan dengan cara iteratif, yaitu dimulai dari indeks
pertama hingga akhir sekuens dengan langkah maju satu nukleotida, sehingga
menghasilkan seluruh kombinasi 3-mers yang mungkin dari sekuens tersebut.
Fungsi ini kemudian diterapkan ke setiap baris data menggunakan apply() pada
kolom sequence, dan hasil potongan disimpan dalam kolom baru k-mers. Dengan
demikian, setiap sekuens DNA diubah menjadi daftar 3-mers yang
merepresentasikan pola lokal dalam sekuens tersebut, yang selanjutnya akan

digunakan pada tahap Count Vectorizer.

Tabel 4.1 Pemototngan Sekuens DNA 3-mer
Sekuens 3-mers

0 | AATAATTTGTGCACTTCAGAATA... | [AAT, ATA, TAA, AAT, ...]
1 | AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... | [AGT, GTC, TCC, CCT, ...
AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... | [AGT, GTC, TCC, CCT, ...
AGTTGGAGTCTCCAGGGATCAG... | [AGT, GTT, TTG, TGG, ...
AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... | [AGT, GTC, TCC, CCT, ...

EEN VST \S)

1572 | ATGTGTCGCCTTTTTTTGTTTGC... | [ATG, TGT, GTG, TGT, ...]
1573 | AGTAGCAGAAAGTGAGGCTGG... |[AGT, GTA, TAG, AGC, ...]
1574 | GGCGGCCAGGGAAGGTCTCTG... | [GGC, GCG, CGQG, GGC,...]
1575 | GCTTAGTGCTGAGCACATCCAG... | [GCT, CTT, TTA, TAG, ...]
1576 | GGGCTTGGCCTCTGCCCGGCCA... | [GGG, GGC, GCT, CTT, ...]
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Pada Tabel 4.1 menunjukkan hasil dari pemotongan sekuens DNA 3-mer-.
Dimana setiap sekuens pada data akan dilakukan pemotongan secara berurutan
satu persatu, mulai dari posisi pertama pada sekuens, diambil tiga nukleotida
secara berurutan sebagai satu unit 3-mer. Kemudian posisi pengambilan digeser
satu nukleotida ke kanan untuk mengambil tiga nukleotida berikutnya, dan proses
ini diulang terus hingga mencapai akhir sekuens. Panjang dari sekuens yaitu
sekitar 1000 hingga 9000 an. Seperti pada sekuens ke 0 panjang sebelum
pemotongan k-mers 1010 dan setelah pemotongan 3-mer panjangnya 1008.
Sekuens ke 1576 panjang sebelum pemotongan k-mers 9205 dan setelah

pemotongan 3-mer menjadi 9203.

Tabel 4.2 Pemototngan Sekuens DNA 4-mer

Sekuens 4-mers

0 | AATAATTTGTGCACTTCAGAATA... | [AATA, ATAA, TAAT, ...]

1 | AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... |[AGTC, GTCC, TCCT, ...

AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... |[AGTC, GTCC, TCCT,

AGTTGGAGTCTCCAGGGATCAG... | [AGTT, GTTG, TTGG,

EEN VST \S)

]
]
N

AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCCG... | [AGTC, GTCC, TCCT, ...]

1572 | ATGTGTCGCCTTTTTTTGTTTGC... | [ATGT, TGTG, GTGT, ...]

1573 | AGTAGCAGAAAGTGAGGCTGG... | [AGTA, GTAG, TAGC, ...]

1574 | GGCGGCCAGGGAAGGTCTCTG... | [GGCG, GCGG, CGAGC, ...]

1575 | GCTTAGTGCTGAGCACATCCAG... | [GCTT, CTTA, TTAG, ...]

1576 | GGGCTTGGCCTCTGCCCGGCCA... | [GGGC, GGCT, GCTT, ...]

Pada Tabel 4.2 menunjukkan hasil dari pemotongan k-mers sebanyak 4-
mer. Dimana setiap sekuens pada data akan dilakukan pemotongan secara

berurutan satu persatu seperti pada pemotongan 3-mer sebelumnya. Panjang dari
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sekuens yaitu sekitar 1000 hingga 9000 an. Seperti pada sekuens ke 0 panjang
sebelum pemotongan k-mers 1010 dan setelah pemotongan 4-mer panjangnya
1007. Sekuens ke 1576 panjang sebelum pemotongan k-mers 9205 dan setelah

pemotongan 4-mer menjadi 9202.

Tabel 4.3 Pemotongan Sekuens DNA 5-mer

Sekuens 5-mers

0 | AATAATTTGTGCACTTCAGAAT... | [AATAA, ATAAT, TAATT, ...]

1 | AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCC... |[AGTCC, GTCCT, TCCTT, ...]

AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCC... | [AGTCC, GTCCT, TCCTT, ...]

AGTTGGAGTCTCCAGGGATCA... | [AGTTG,GTTGG, TTGGA,...]

EEN VST \S)

AGTCCTTCGCCGTCCCTCGCC... | [AGTC, GTCC, TCCT, ...]

1572 | ATGTGTCGCCTTTTTTTGTTTG... | [AGTCC, GTCCT, TCCTT, ...]

1573 | AGTAGCAGAAAGTGAGGCTG... | [ATGTG, TGTGT, GTGTC,...]

1574 | GGCGGCCAGGGAAGGTCTCT... | [GGCG, GCGG, CGGC, ...]

1575 | GCTTAGTGCTGAGCACATCCA... | [GCTTA, CTTAG, TTAGT, ...]

1576 | GGGCTTGGCCTCTGCCCGGCC... | [GGGCT, GGCTT, GCTTG,...]

Pada Tabel 4.3 menunjukkan hasil dari pemotongan k-mers sebanyak 5-
mer. Dimana setiap sekuens pada data akan dilakukan pemotongan secara
berurutan satu persatu seperti pada pemotongan 4-mer sebelumnya. Panjang dari
sekuens yaitu sekitar 1000 hingga 9000 an. Seperti pada sekuens ke 0 panjang
sebelum pemotongan k-mers 1010 dan setelah pemotongan 5-mer panjangnya
1006. Sekuens ke 1576 panjang sebelum pemotongan k-mers 9205 dan setelah

pemotongan 5-mer menjadi 9201.
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4.1.3 Count vectorizer

Setelah pemotongan k-mers dataset akan diubah ke dalam bentuk string,
karena pada hasil pemotongan k-mers masih berbentuk array. Setelah dibentuk
string dataset akan transformasi ke dalam bentuk numerik menggunakan kelas

pada library Scikit-learn yaitu Count Vectorizer.

vectorizer = CountVectorizer(ngram_range=(1, 1))
DNA_features_CV = vectorizer.fit_transform(DNA_features)

df_kmers = pd.DataFrame(DNA_features_CV.toarray(), columns=vectorizer.get_feature_names_out())
df_kmers

Gambar 4.4 Count Vectorizer

Pada Gambar 4.4 menunjukkan tahap Count Vectorizer setelah
pemotongan k-mers. Pada proses ini, digunakan CountVectorizer dari library
Scikit-learn dengan parameter ngram_range=(1, 1) yang berarti bahwa setiap k-
mer dianggap sebagai satu unit kata (unigram). Metode ini bekerja dengan
menghitung frekuensi kemunculan setiap k-mer unik dalam seluruh dataset,
kemudian menyusunnya ke dalam bentuk matriks fitur. Setiap baris dalam matriks
merepresentasikan satu sekuens DNA, dan setiap kolom merepresentasikan satu
jenis k-mer unik. Nilai pada setiap sel matriks menunjukkan berapa kali k-mer
tersebut muncul dalam sekuens tersebut. Hasil transformasi kemudian dikonversi
ke dalam bentuk DataFrame agar lebih mudah dianalisis dan digunakan dalam

proses selanjutnya, yaitu label encoding dan pelatihan model machine learning.
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Tabel 4.4 Hasil Count Vectorizer 3-mer

AAA AAC AAG - TTC TTG TTT
0 40 19 27 18 17 30
1 2 2 13 15 12 16
2 6 3 17 15 14 18
3 15 13 23 15 16 17
4 6 3 17 15 14 18
1572 288 119 164 170 155 345
1573 256 89 179 147 128 183
1574 45 44 88 66 66 35
1575 385 134 235 180 148 218
1576 365 136 209 189 214 346

Pada Tabel 4.4 menunjukkan hasil dari tahap Count Vectorizer
menggunakan pemotongan k-mers sebanyak 3-mer. Kolom pertama pada tabel
menunjukkan urutan sekuens. Baris pertama pada tabel menunjukkan fitur pada
setiap sekuens. Kolom pada setiap fitur menunjukkan hasil dari Count Vectorizer
yang diperoleh dari jumlah fitur pada setiap sekuens, seperti pada fitur AAA pada

sekuens ke-0 jumlahnya ada 40, sehingga hasil dari Count Vectorizer adalah 40.

Tabel 4.5 Hasil Count Vectorizer 4-mer

AAAA | AAAC | AAAT | ... TTTC | TTTG | TTTT
0 11 12 6 o 4 8 8
1 0 1 0 2 4 7
2 0 2 2 3 5 7
3 2 3 3 3 3 7
4 0 2 2 3 5 7
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1572 128 46 63 69 63 157
1573 120 34 64 46 50 58
1574 9 12 19 10 13 10
1575 141 55 99 59 52 61
1576 139 38 81 68 84 124

Pada Tabel 4.5 menunjukkan hasil dari tahap Count Vectorizer
menggunakan pemotongan k-mers sebanyak 4-mer. Kolom pertama pada tabel
menunjukkan urutan sekuens. Baris pertama pada tabel menunjukkan fitur pada
setiap sekuens. Kolom pada setiap fitur menunjukkan hasil dari Count Vectorizer
yang diperoleh dari jumlah fitur pada setiap sekuens, seperti pada fitur AAAA

pada sekuens ke-0 jumlahnya ada 11, sehingga hasil dari Count Vectorizer adalah

11.
Tabel 4.6 Hasil Count Vectorizer 5-mer
AAAAA | AAAAC | AAAAG | ... TTTTG | TTTTT
0 2 6 1 1 0
1 0 0 0 1 3
2 0 0 0 1 3
3 0 0 1 2 1
4 0 0 0 1 3
1572 60 20 25 30 72
1573 67 9 21 7 18
1574 1 1 7 2 3
1575 51 26 31 13 16
1576 53 14 27 32 38
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Pada Tabel 4.6 menunjukkan hasil dari tahap Count Vectorizer
menggunakan pemotongan k-mers sebanyak 5-mer. Kolom pertama pada tabel
menunjukkan urutan sekuens. Baris pertama pada tabel menunjukkan fitur pada
setiap sekuens. Kolom pada setiap fitur menunjukkan hasil dari Count Vectorizer
yang diperoleh dari jumlah fitur pada setiap sekuens, seperti pada fitur AAAAA
pada sekuens ke-0 jumlahnya ada 2, sehingga hasil dari Count Vectorizer adalah

2.

4.1.4 Label Encoder
Pada tahap label encoder, kolom class pada dataset sekuens DNA manusia

akan diubah menjadi bentuk numerik menggunakan kelas Label Encoder.

encoder = LabelEncoder()
y_encoded = encoder.fit_transform(DNA_ targets)

class_mapping = pd.DataFrame({
‘Class': encoder.classes_,
"Numeric': encoder.transform(encoder.classes )

b

print(class_mapping.to_string())

Gambar 4.5 Label Encoder
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Pada Gambar 4.5 tahap label encoder mengubah label kelas sekuens DNA
yang semula berupa data kelas (seperti DMT1, DMT2, dan Non-DM) menjadi
representasi numerik menggunakan metode Label Encoding. Pada potongan kode
ini, proses dilakukan dengan memanfaatkan kelas LabelEncoder dari library
Scikit-learn. Pertama, objek encoder didefinisikan, kemudian digunakan untuk
melakukan fit dan transform terhadap label kelas yang tersimpan dalam variabel
DNA _targets. Hasil transformasi disimpan dalam variabel y encoded, yang berisi
representasi numerik dari masing-masing label. Untuk memberikan gambaran
yang jelas terhadap konversi tersebut, dibuat sebuah DataFrame class_mapping
yang berisi dua kolom, yaitu kolom Class yang berisi label asli, dan kolom
Numeric yang berisi nilai numerik hasil encoding. Proses ini sangat penting agar
algoritma machine learning dapat memahami dan memproses variabel target

dalam bentuk numerik yang sesuai.

DMT1=0, DMT2=1, NONDM=2
80 . & DMTL

@ DMT2
@ NONDM

-20

-20 0 20 40 60 80

Gambar 4.6 Hasil Label Encoder
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Pada Gambar 4.6 menunjukkan hasil dari label encoder. Hasil dari
perubahan label class kebentuk numerik dapat diliat pada gambar, dimana DMT

1 merepresentasikan 0, DMT 2 menjadi 1 dan Non-DM menjadi 2.

4.1.5 Oversampling
Tahap oversampling dilakukan untuk menangani data yang tidak
seimbang. Seperti pada dataset penelitian ini sekuens DNA manusia jenis DMT 1,

DMT 2 dan Non-DM tidak seimbang.

sm = SMOTE(random_state=42)
DNA_features_oversampled, DNA_targets_oversampled = sm.fit_resample(DNA_features_CV, DNA_targets)

df_vis = pd.DataFrame({ class': DNA_targets_oversampled})
plt.figure(figsize= 6))
sns.countplot(x="cl t

pa , 'NONDM': ‘red'}, legend= )

plt.title('Di
plt.xlabel( 'K
plt.ylabel('Jumlah®)
plt.show()

Gambar 4.7 Oversampling

Pada Gambar 4.7 tahapan oversampling dilakukan untuk mengatasi
ketidakseimbangan kelas pada dataset sekuens DNA, di mana jumlah data pada
kelas DMT1, DMT2, dan Non-DM tidak merata. Dalam penelitian ini, digunakan
teknik Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) yang tersedia pada
library imblearn. Melalui kode sm = SMOTE(random_state=42), objek SMOTE
didefinisikan dengan parameter acak yang dikontrol untuk memastikan
reprodusibilitas hasil. Selanjutnya, data hasil ekstraksi fitur k-mers yang telah

ditransformasikan menggunakan Count Vectorizer (DNA_features CV) serta
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label kelas (DNA _targets) digunakan sebagai input ke fungsi fit_resample() untuk
menghasilkan data yang sudah di oversample. SMOTE bekerja dengan membuat
data sintetis baru pada kelas minoritas berdasarkan kedekatan jarak antar titik
dalam ruang fitur, sehingga memperbanyak jumlah data minoritas tanpa
melakukan duplikasi langsung. Hasilnya disimpan ke dalam variabel
DNA _features oversampled dan DNA targets oversampled. Untuk
memvisualisasikan distribusi kelas setelah dilakukan oversampling, dibuat grafik
batang menggunakan seaborn.countplot yang menunjukkan bahwa jumlah data
pada masing-masing kelas telah seimbang. Langkah ini penting agar model
pembelajaran mesin tidak bias terhadap kelas mayoritas dan mampu mempelajari

ketiga kelas secara adil.

Distribusi Kelas DNA
1000

800

600

Jumlah

400

200

DMT2 DMT1 NONDM
Kelas

Gambar 4.8 Distribusi Kelas DNA

Dari Gambar 4.8 dapat dilihat bahwa Ketika jenis penyakit diabetes pada

dataset tidak seimbang. Dataset Non-DM memiliki jumlah sekuens DNA manusia
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sebanyak 989, sedangkan DMT 1 sebanyak 145 dan DMT 2 sebanyak 443.
Sehingga perlu dilakukan oversampling agar data yang akan digunakan seimbang.
Pada penelitian ini digunakan kelas SMOTE untuk melakukan oversampling data.
SMOTE bekerja dengan mengidentifikasi tetangga terdekat dari setiap data di
kelas minoritas, lalu membuat data baru di antara data tersebut dan tetangganya.
Data baru ini kemudian ditambahkan ke dataset asli, sehingga jumlah data di kelas

minoritas meningkat dan data menjadi lebih seimbang.

Distribusi Kelas DNA Setelah Oversampling
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Gambar 4.9 Hasil Tahap Oversampling

Pada Gambar 4.9 dapat dilihat setelah melakukan oversampling
menggunakan SMOTE dataset pada ketiga jenis penyakit diabetes sudah

seimbang dengan jumlah sekuens pada setiap sebanyak 989.
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4.2 Implementasi Matematika Algoritma Random Forest
Penerapan algoritma Random Forest akan diambil sedikit dari data sekuens
DNA manusia untuk dilakukan perhitungan secara manual. Berikut adalah data

yang akan dipakai:

Tabel 4.7 Sekuens DNA Manusia

ID/Fitur | AAA | AAC | AAG | AAT | ACA | ACC | ACG | ACT | Kelas
1 1 40 19 27 28 5 4 14 | DMT2
2 2 2 13 11 9 21 6 9 DMT2
3 44 21 25 19 26 17 5 17 | DMT1
4 30 13 24 18 19 21 4 13 | DMT1

Non-
5 25 23 33 20 34 36 19 31

DM

Non-
6 39 21 32 30 28 27 9 28

DM

Data pada Tabel 4.7 merupakan bagian dari data sekuens DNA manusia yang
sudah melewati tahap pre-processing. Selanjutnya akan dilakukan penerapan
algoritma Random Forest mengunakan cara manual. Pertama, yaitu membentuk
pohon keputusan secara acak dari data pada tabel di atas. Disini akan dipakai pohon

keputusan sebanyak 5. Berikut tabel pohon keputusan:

Tabel 4.8 Pembentukan Pohon Keputusan

Pohon Keputusan (T;) Sekuens (ID)
1 ID1, ID3, ID4, ID2, IDS, 1ID6
2 ID2, IDS, ID1, ID2, ID4, ID6
3 ID3, ID4, 1D4, ID1, ID2 ID1
4 ID6, ID2, ID3, ID6, ID4, ID5
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5 D3, ID2, ID1, ID4, ID5, ID6

Pada Tabel 4.8 menunjukkan hasil pembentukan pohon keputusan. Pohon
keputusan dibentuk dengan memilih secara acak sekuens pada data untuk
dimasukkan pada setiap pohon keputusan. Seperti pada pohon keputusan pertama
T, memiliki sekuens dengan ID1, ID3, ID4, ID2, ID5 dan ID6 yang dipilih secara
acak. Setiap pohon keputusan juga boleh memiliki sekuens yang sama seperti pada

pohon T, terdapat 2 ID2.

4.2.1 Pohon Keputusan T,

Setelah membentuk pohon keputusan, Langkah selanjutnya yaitu
menghitung setiap pohon keputusan yang sudah dibentuk, dimulai dengan
menghitung Gini(S) dan Ginigy,y;;. Data sekuens DNA manusia yang akan dipakai
pada pohon keputusan pertama adalah 2 sekuens DMT]1, 2 sekuens DMT2 dan 2
sekuens Non-DM. Sehingga untuk meghitung Gini(S) dan Ginig,;;; akan
digunakan rumus Gini Impurity pada persamaan (2.1) dan persamaan (2.2) untuk
mencari nilai terkecil pada pohon keputusan T; dan mendapatkan hasil prediksi.

1. Fitur AAA (split = 1.5):
Nilai threshold diperoleh dari rata-rata dari dua nilai pada sekuens DNA
dalam fitur AAA = [1, 2,44, 30, 25, 39]. Dari pohon T; pada fitur AAA akan
di sorting dari yang terkecil hingga terbesar menjadi [1, 2,25, 30, 39, 40].
Setelah di sorting nilai threshold diperoleh dengan mencari rata rata dari nilai

1 dan 2, 2 dan 25, 25 dan 30, 30 dan 39 serta 39 dan 40. Sehingga diperoleh

1%2 = 1.5 dengan nilai gini split 0.4, 2+Tzs = 13.5 dengan nilai gini split
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25:30 = 27.5 dengan nilai gini split 0.5, 30;39

0.417, = 34.5 dengan nilai

gini split 0.58 dan # = 41.5 dengan nilai gini split 0.47. nilai threshold

1.5 memperoleh nilai gini terkecil, sehingga pada perhitungan gini impurity
akan digunakan 1.5 sebagai nilai split.

Node kiri (AAA < 1.5): data ID1

C
Gini(S) =1— Z p?
i=1

0N2  /1\%  /0\?
Gl’”l’left“‘(f) ‘(I) _(I) =0

Node kanan (AAA > 1.5): data ID2, ID3, ID4, IDS5, ID6

C
Gini(S) =1— Z p?
i=1

2> 1\ 2)\?
Giniright =1- (Z) - (Z) - (Z) = 0.437
. ] n. - ]
Ginigyir = z (zl) X Gini(S;)
. 2\ . AP
Giniggg = (E) Giniere + (E) Giniyigpe = 0.29+0 = 0.29
2. Fitur AAC (split = 7.5):

Node kiri (AAC < 7.5): data ID2

02 /1\? /0\?
Giniere =1-(3) ~(3) - (3) =0

Node kanan (AAC > 7.5): data ID1, ID3, ID4, IDS5, ID6

1\ /2\%  [2\?
Ginirgne =1 (5) = (5) - (5) =06



1 5

3. Fitur AAG (split = 21.5):

Node kiri (AAG < 21.5): data ID1, ID2
0\ /2\* (02
Gt =1-(3) = (3) - (3) =0
Node kanan (AAG > 21.5): data ID3, ID4, ID5, ID6

22 0\ /2\?
Giningne =1-(3) = (3) ~(3) =05

2 4

4. Fitur AAT (split = 19.5):

Node kiri (AAT < 19.5): data ID2, ID3, ID4

2 2 1 2 0 2
Ginileft =1- (g) - (g) - (5) = (0.444

Node kanan (AAT > 19.5): data ID1, ID5, ID6

0 2 1 2 2 2
Giniright =1- (5) — (g) - (g) = 0.444

3 3
Ginigr = (g) - 0.444 + (g) - 0.444 = 0.444

5. Fitur ACA (split = 27):

Node kiri (ACA < 27): data ID2, ID3, ID4
1\ /2% [0\
ginige =1 (2) () Q) = 0400
Node kanan (ACA > 27): data ID1, ID5, ID6

1 2 0 2 2 2
Giniright =1- (Z) — (Z) - (Z) = 0.444
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Giniyey = (E) - 0.444 + (g) - 0.444 = 0.444

6. Fitur ACC (split = 21.2)

Node kiri (ACC < 21.2): data ID1, ID2, ID3, ID4

2 2 2 2 0 2
Ginire=1-(3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (ACC > 21.2): data ID5, ID6
0\ (0N 2\’
Giningne = 1= (3) = (3) ~(3) =0
Ginigee = (f) 0.5+ (z) -0 =0.333
6 6
7. Fitur ACG (split = 7.5)
Node kiri (ACG < 7.5): data ID1, ID2, ID3, ID4

2\ 2\% /0\?
Gimivre =1-(3) - (3) - (3) =03

Node kanan (ACG > 7.5): data ID5, ID6

0\ /0\2  /2\2
Ginigne =1-(3) = (3) ~(3) =0

o 4 2

8. Fitur ACT (split = 22.5)

Node kiri (ACT < 22.5): data ID1, ID2, ID3, ID4
2\% (2\*  [0\?
Gimivre =1-(3) - (3) - (3) =03
Node kanan (ACT > 22.5): data IDS, ID6

2 2

o 0\* /0 2
Ginigre =1~ (3) ~(3) ~(3) =0
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Ginigeq = (i) 0.5+ (z) -0 =10.333
6 6
Dari fitur yang telah diperoleh dan memiliki nilai terkecil adalah fitur
AAA, AAG, ACC, ACG dan ACT. Sehingga yang akan dipakai ditahap
selanjutnya adalah fitur AAA.
Dipilih fitur AAA sebagai fitur utama, selanjutnya akan dihitung untuk node
kiri dan node kanan hingga mencapai kondisi leaf node.
Fitur AAA (split = 1.5):

Node kiri (AAA < 1.5): data ID1

0N /1\*  /0\?
Giniere =1~ (3) = (3) = (3) =0

Node kanan (AAA > 1.5): data ID3, ID4, ID5, ID6

2 2 2

cintpgne =1 (2) = (1) - () = 097
4 4 4
Giniggy = (%) Ginijer, + (g) Giniyigp: = 0.29 +0 = 0.29

Dari perhitungan di atas, dapat dilihat bahwa node kiri sudah mencapai
kondisi leaf node atau 0 dengan hasil prediksi 1 DMT2, sementara node kanan
bernilai 0.437 sehingga belum mencapai kondisi leaf node dan akan dilakukan
perhitungan gini impurity Kembali menggunakan fitur yang lainnya. Fitur AAG
akan digunakan di iterasi selanjutnya pada node kanan.
Fitur AAG (split = 28.5):

Node kiri (AAG < 28.5): data ID2, ID3, ID4

2% /1\?  /0\?
Ginileft =1- (g) — (g) - <§> = 0.444

Node kanan (AAG > 28.5): data ID5, ID6
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0\ 0\ 2\’
Gt =1 (5) = (3) - (3) =0
Fitur menunjukkan bahwa node kiri belum mencapai leaf node dengan
nilai 0.444, sedangkan untuk node kanan sudah mencapai /eaf node dengan hasil
prediksi 2 Non-DM untuk node kanan. Sehingga akan dilakukan perhitungan gini
impurity Kembali menggunakan fitur yang lainnya. Fitur ACC akan digunakan di
iterasi selanjutnya pada node kiri.
Fitur ACC (split = 19):

Node kiri (ACC < 19): data ID3

1\2 0\ /0\?
Ginture=1-(7) - (3) - (3) =0

Node kanan (ACC > 19): 1D2, ID4

1\ 1\ [0\?
Giningne =1-(3) = () -(3) =03

Fitur menunjukkan bahwa node kiri sudah mencapai leaf node dengan
prediksi 1 DMT1, sedangkan untuk node kanan belum mencapai /eaf node dengan
nilai 0.5. Sehingga akan dilakukan perhitungan gini impurity Kembali
menggunakan fitur yang lainnya. Fitur ACG akan digunakan di iterasi selanjutnya
pada node kiri.
Fitur ACG (split = 5):

Node kiri (ACG < 5): data ID4
)2 0 /02
Gimivre =1~ (5) - (3) = (3) =0
Node kanan ACG > 5): data ID2

2 2

o 0\2 /1 0
Gintigne =1-(3) - (3) - (3) =0
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Fitur menunjukkan bahwa semua node sudah dalam kondisi /eaf node

dengan hasil prediksi 1 DMT 1 untuk node kiri dan 1 DMT 2 untuk node kanan.

Selanjutnya akan dihitung untuk pohon keputusan yang kedua T’,.

4.2.2 Pohon Keputusan T,

Setelah pohon keputusan pertama sudah mencapai kondisi leaf node,

selanjutnya akan dihitung untuk pohon keputusan T,. Data sekuens DNA manusia

yang akan dipakai pada pohon keputusan T, adalah 1 sekuens DMT1, 3 sekuens

DMT?2 dan 2 sekuens Non-DM. Sehingga untuk meghitung Gini(S) dan Ginisy;,

akan digunakan rumus Gini Impurity pada persamaan (2.1) dan persamaan (2.2)

untuk mencari nilai terkecil pada pohon keputusan T, dan mendapatkan hasil

prediksi.

1.

Fitur AAA (Split = 2):

Node kiri (AAA < 2): data ID1, ID2, ID2
0\ /3 [0y’
Ginture=1-(3) = (5) = (5) =0
Node kanan (AAA > 2): data ID4, ID5, ID6

2 2 2

o 1 0 2
Glnlright =1- (g) — (g) — (g) = 0.444

3 3

Fitur AAC (Split = 2):
Node kiri (AAC < 2): data ID2, ID2

0N /2\* /0\?
Giniere =1~ (3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (AAC > 2): data ID1, ID4, IDS5, ID6
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1\2 1\ 2\°
Giniright =1- (Z) - (Z) - (Z) = 0.625

Node kiri (AAG < 21.5): data ID1, ID2, ID2

0\ /3\¢  /0\?
Giniere =1~ (3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (AAG > 21.5): data ID4, ID5, ID6

0\ /1\* /2\?
Giniright =1- (5) — (E) — (E) = 0.444

3 3
Ginigae = (E) 0+ (g) - 0.444 = 0.222

Fitur AAT (Split = 11):

Node kiri (AAT < 11): data ID2, ID2
0\ /2\*  [0\?
Gimivre =1-(3) -(5) - (3) =0
Node kanan (AAT > 11): data ID1, ID4, IDS5, ID6

2 2

. 1\% /1 2
Glnlright =1- (Z) — (Z) - (Z) = 0.625

2 4
Giniyar = (g) 0+ <€> £0.625 = 0.4167

Fitur ACA (Split = 9):
Node kiri (ACA < 9): data ID2, ID2

0N /2\* /0\?
Giniere =1~ (3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (ACA > 9): data ID1, ID4, ID5, ID6



6.

7.

8.

1\2 1\ 2\°
Giniright =1- (Z) - (Z) - (Z) = 0.625

2 4

Fitur ACC (Split = 21):

Node kiri (ACC < 21): data ID1, ID2, ID2, ID4

1% /3\¢ [0\?
Ginileft =1- (Z) — (Z) — (Z) = 0375

Node kanan (ACC > 21): data ID5, ID6

2 2

o 0 0 2\*
Ginigre =1~ (3) = (3) ~(3) =0
4 2

Fitur ACG (Split = 6):

Node kiri (ACG < 6): data ID1, ID2, ID2, ID4

1% 3\ [0\?
Ginileft =1- (Z) — (Z) — (Z) = 0375

Node kanan (ACG > 6): data IDS, ID6

2 2

o 0\* /0 2
Ginige =1~ (3) = (3) ~(3) =0
o 4 2
GlnlACG = (g) . 0375 + (g) 0= 025

Fitur ACT (Split = 21):

Node kiri ACT < 21): data ID1, ID2, ID2, ID4

1% /3\? [0\?
Ginileft =1- (Z) — (Z) — (Z) = 0375

Node kanan (ACT > 21): data IDS5, ID6
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2 2 2

omingu=1-Q) - - @) -0

4 2
Giniger = (g) .0.375 + (g) .0 =0.25

Dari fitur yang telah diperoleh dan memiliki nilai terkecil adalah fitur AAA
dan AAG. Sehingga yang akan dipakai ditahap selanjutnya adalah fitur AAA.
Dipilih fitur AAA sebagai fitur utama, selanjutnya akan dihitung untuk node kiri
dan node kanan hingga mencapai kondisi leaf node.

Fitur AAA (Split = 2):

Node kiri (AAA < 2): data ID1, ID2, ID2

0\2 3\ /0\?
Ginture=1-(3) - (3) - (5) =0

Node kanan (AAA > 2): data ID4, ID5, ID6

2 2

o 1\* /0 2
Glnlright =1- (g) - (g) - (g) = 0.444

Dari perhitungan di atas, dapat dilihat bahwa node kiri sudah mencapai
kondisi leaf node atau 0 dengan hasil prediksi 3 DMT2, sementara node kanan
bernilai 0.5 sehingga belum mencapai kondisi /eaf node dan akan dilakukan
perhitungan gini impurity Kembali menggunakan fitur yang lainnya. Fitur AAG
akan digunakan di iterasi selanjutnya pada node kanan.

Fitur AAG (split = 28):

Node kiri (AAG < 28): data ID4

1 2 0 2 0 2
it =1-(5) = (5) = (3) =0

Node kanan (AAG > 28): data ID5, ID6
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0\ [0\ 2\’
Ginige =1~ (3) = (3) ~(3) =0
Fitur menunjukkan bahwa semua node sudah dalam kondisi leaf node

dengan hasil prediksi 1 DMT 1 untuk node kiri dan 2 Non-DM untuk node kanan.

Selanjutnya akan dihitung untuk pohon keputusan yang kedua T;.

4.2.3 Pohon Keputusan T3
Setelah pohon keputusan T, sudah mencapai kondisi leaf node, selanjutnya
akan dihitung untuk pohon keputusan T3. Data sekuens DNA manusia yang akan
dipakai pada pohon keputusan T5 adalah 3 sekuens DMT1 dan 3 sekuens DMT?2.
Sehingga untuk meghitung Gini(S) dan Ginigp;;; akan digunakan rumus Gini
Impurity pada persamaan (2.1) dan persamaan (2.2) untuk mencari nilai terkecil
pada pohon keputusan T, dan mendapatkan hasil prediksi.
1. Fitur AAA (split = 16):

Node kiri (AAA < 16): data ID1, ID1, ID2
0\ 3\ (02
Gimivse =1-(3) -(3) - (5) =0
Node kanan (AAA > 16): data ID3, ID4, ID4

2 2

. 3\ /0 0
G””right:l‘(g) ‘(5) ‘(5) =0

3 3
Gini =<—>O (—)0=0 0=0
Nlgga 7 + G +

2. Fitur AAC (split = 30.5):

Node kiri (AAC < 30.5): data ID3, ID4, ID4, ID2

2 2

. 3\ /1 0
Glnlleft =1- (Z) - (Z) - (Z) 0 =0.375



Node kanan (AAC > 30,5): data ID1, ID1
0\ 2\ (0y?
Gintn =1 (3) = (3) ~(3) =0
Ginigae = (i) 0,375 + (E) 0=0.25
6 6
3. Fitur AAG (split = 19):

Node kiri (AAG < 19 ): data ID1, ID2 ID1

0N /3\2  /0\?
Giniere =1-(3) = (3) - (3) =0

Node kanan (AAG > 19): data ID3, ID4, ID4

2 2 2

g =1 - -3 =

Ginigag = (3)0+(3)0—0
Nigge = c c)0=
4. Fitur AAT (split = 23):
Node kiri (AAT < 23): data ID3, ID4, ID4, ID2

3 2 1 2 0 2
Ginijep = 1— (Z) - (Z) - (Z) 0 =0.375

Node kanan (AAT > 23): data ID1, ID1

02 /2\%  /0\?
Ginizgne =1~ (3) ~(3) ~(3) =0

4 2
Ginigar = (E) 0.375 + <€> 0=0.25

5. Fitur ACA (split = 27):
Node kiri (ACA < 27): data ID3, ID4, ID4, ID2

3\ /1\? /02
Ginileft =1- (Z) - (Z) - (Z) = 0.375

Node kanan (ACA > 27): data ID1, ID1
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0 2 2 2 0 2
Gim’right“‘(z) ‘(z) ‘(5) =0
4

2
6) 0.375 + (—) 0=0.25

GiniACA = ( 6
6. Fitur ACC (split = 5):

Node kiri (ACC < 5): data ID1, ID1

A
Ginire =1~ (3) = (3) = (3) =0

Node kanan (ACC > 5): data ID3, ID4, ID4, ID2

3\ /1 /0\2
Giniright =1- (Z) — (Z) — (Z) = 0375

2 4

7. Fitur ACG (split = 5.5):

Node kiri (ACG < 5.5): data ID3, ID4, ID4 ID1, ID1

3\ 2\ /0\?
Ginivse =1-(5) - (5) - (5) =048

Node kanan (ACG > 5.5): data ID2

o 0\ 2 1\ 2 O\ 2
Gintrgne =1-(3) = () = (3) =0
Gini —(5)048+(1>0—04
inigce =\ )0. z)0=0.
8. Fitur ACT (split = 11):

Node kiri (ACT < 11): data ID2

0N2  /1\%  /0\?
G"""left=1‘(1> _(I) _(I) =0

Node kanan (ACT > 11): data ID3, ID4, ID4 ID1, ID1
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N2 /2\%  /0\?

1 5
Gini = (—) 0 (—) 048 =04
Miger G + 3

Dari fitur yang telah diperoleh dan memiliki nilai terkecil adalah fitur AAA
dan AAG. Sehingga yang akan dipakai ditahap selanjutnya adalah fitur AAA.
Dipilih fitur AAA sebagai fitur utama, selanjutnya akan dihitung untuk node kiri
dan node kanan hingga mencapai kondisi leaf node.

Fitur AAA (split = 13.5):

Node kiri (AAA < 16): data ID1, ID1, ID2
0\ 3\ [0\?
Ginture=1-(3) - (5) - (3) =0
Node kanan (AAA > 16): data ID3, ID4, ID4

N2 /0\* /0\?
Ginigre =1~ (3) ~(3) ~(3) =0

Dari perhitungan di atas, dapat dilihat bahwa node kiri dan node kanan
sudah mencapai /eaf node dengan hasil prediksi node kiri 3 DMT2 dan node kanan

3 DMT1. Sehingga tidak perlu dilanjutkan ke perhitungan selanjutnya.

4.2.4 Pohon Keputusan T,

Setelah pohon keputusan T3 sudah mencapai kondisi leaf node, selanjutnya
akan dihitung untuk pohon keputusan T,. Data sekuens DNA manusia yang akan
dipakai pada pohon keputusan T, adalah 2 sekuens DMT1, 1 sekuens DMT2 dan
3 sekuens Non-DM. Sehingga untuk meghitung Gini(S) dan Ginig,;; akan
digunakan rumus Gini Impurity pada persamaan (2.1) dan persamaan (2.2) untuk

mencari nilai terkecil pada pohon keputusan T, dan mendapatkan hasil prediksi.



1. Fitur AAA (split = 13.5):

Node kiri (AAA < 13.5): data ID2

0\ /1\* [0\?
Ginture=1-(3) - (3) - (3) =0
Node kanan (AAA > 13.5): data ID6, ID3, ID6, ID4, ID5

2 2

o 2\% /0 3
Gimirgne = 1-(5) ~(5) - (5) =048

1 5
ini == -10,48 =0,4
GlnlAAA (6>O+<6>0, 8 0,

2. Fitur AAC (split = 7.5):

Node kiri (AAC < 7.5): data ID2

0\ /1\* [0\?
Gimivse =1-(5) ~(3) = (5) 0=0

Node kanan (AAC > 7.5): data ID6, ID2, ID3, ID6, ID4, ID5

2 2

o 1\2 /0 3
Gimirgne = 1-(5) ~(5) - (5) =048

1 5
Gini = (—) 0 (—) 048 =04
Mlgac 6 + 6 0

3. Fitur AAG (split = 28.5):

Node kiri (AAG < 28.5): data ID2, ID3, ID4

2> (1\* 02
Ginileft =1- (g) — (g) — (g) = 0.444
Node kanan (AAG > 28.5): data ID6, ID6, ID5
2 2 2

o =1-(Y - - =

3 3
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4. Fitur AAT (split = 19.5):

Node kiri (AAT < 19.5): data ID2, ID3, ID4

2

o 2% /1 0
Gl"”eft=1‘(§) ‘(5) ‘(

Node kanan (AAT > 19,5): data ID6, ID6, ID5

2

N 0\ /0
Gintrin =1~ (3) = (3) -

5. Fitur ACA (split = 27):

Node kiri (ACA <): data ID2, ID3, ID4

2

o 2\% /1 0
Gintere =1 (3) = (3) -

Node kanan (ACA >): data ID6, ID6, ID5

0\2  /0\?
Gintrine =1~ (3) = (3) -

6
6. Fitur ACC (split = 21):
Node kiri (ACC < 21): data ID2, ID3, ID4

2 2

3

2

) = 0.444

-

3 3
Ginigyr = (g) 0.444 + (g) 0 =0.222

3

2
> = 0.444

B~

3 3
Ginige, = (—) 0,444 + (g) 0 = 0,222

2

Giniuge =1-(3) = (5) -(3) =04
Mijerr = 3 3 3) =0

Node kanan (ACC > 21): data ID6, ID6, ID5

N 02 0\ /3
Gt =1 (3) = (3) = (5) =0

2

3 3
Giniyee = (—) 0.444 + (g) 0 = 0.222

6
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7. Fitur ACG (split = 7.5):

Node kiri (ACG < 7,5): data ID2, ID3, ID4

2% /1\*  /0\?
Ginileft =1- (5) — (5) — (5) = 0.444

Node kanan (ACG >): data ID6, ID6, ID5

2 2

o 0% /0 3
Ginigre =1-(3) = (3) - (5) =0

3 3
Giniyee = (g) 0.444 + (g) 0=0.222

8. Fitur ACT (split = 22.5):

Node kiri (ACT < 22,5): data ID2, ID3, ID4

2% /1\?  /0\?
Ginileft =1- (g) — (g) — (5) = 0.444

Node kanan (ACT >): data ID6, ID6, ID5

0\ 0\ /3\?
Giniygne =1~ (3) ~(3) ~(5) =0

3 3
Giniyer = (g) 0.444 + (8) 0= 0.222

Dari fitur yang telah diperoleh dan memiliki nilai terkecil adalah fitur
AAG, AAT, ACA, ACC, ACG dan ACT. Sehingga yang akan dipakai ditahap
selanjutnya adalah fitur AAG.

Dipilih fitur AAG sebagai fitur utama, selanjutnya akan dihitung untuk
node kiri dan node kanan hingga mencapai kondisi /eaf node.
Fitur AAG (split = 28.5)

Node kiri (AAG < 28,5): data ID2, ID3, ID4

22 /1% /0\?
Ginileft =1- (g) — <§> bl (5) = 0.444
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Node kanan (AAG > 26,5): data ID5, ID6, ID6

0\ [0\ /3’
Ginirgne =1~ (3) = (3) - (5) =0
Dari hasil di atas dapat dilihat bahwa node kanan sudah mencapai leaf node
dengan hasil prediksi 3 Non-DM, sedangkan node kiri masih bernilai 0.444
sehingga belum mencapai leaf node. Selanjutnya akan dilanjutkan perhitungan
pada node kiri menggunakan fitur AAT.
Fitur AAT (split = 14.5):

Node kiri (AAT < 14.5): data ID2

0\  /1\* /0\?
Giniere =1~ (3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (AAT > 14.5): data ID3, ID4

2\% [0\ (0y?
Gintigne =1 (3) = (3) - () =0
Hasil di atas menunjukkan bahwa semua node sudah mencapai node murni

atau leaf node dengan prediksi node kiri 1 DMT2 dan node kanan 2 DMTI.

Selanjutnya akan dihitung untuk pohon keputusan Ts.

4.2.5 Pohon Keputusan T

Setelah pohon keputusan T, sudah mencapai kondisi leaf node, selanjutnya
akan dihitung untuk pohon keputusan Ts. Data sekuens DNA manusia yang akan
dipakai pada pohon keputusan T5 adalah 2 sekuens DMT1, 2 sekuens DMT2 dan
2 sekuens Non-DM. Sehingga untuk meghitung Gini(S) dan Ginigy;, akan
digunakan rumus Gini Impurity pada persamaan (2.1) dan persamaan (2.2) untuk

mencari nilai terkecil pada pohon keputusan Ts dan mendapatkan hasil prediksi.



1.

3.

Fitur AAA (split = 13.5):

Node kiri (AAA < 13.5): data ID2, ID1

0\ 2\ [0\?
Ginture=1-(3) () - () =0
Node kanan (AAA >): data ID3, ID4, ID5, ID6

2 2

o 2\% /0 2
Giningne = 1-(3) = (3) —(3) =03

2 4
Fitur AAC (split = 7.5):

Node kiri (AAC < 7.5): data ID2

0\2 1\ /0\?
Gintre=1-(3) = (5) = (3) =0

Node kanan (AAC > 7.5): data ID3, ID1, ID4, ID5, ID6

2% 1\ /2\?
Giningne=1-(5) ~(5) = (5) =06

1 5
Ginigue = (g) 0+ (g) 0.64 = 0.533

Fitur AAG (split = 21.5):

Node kiri (AAG < 21.5): data ID1, ID2
N2 N2 O\2
Ginivre =1-(3) -(5) - (3) =0
Node kanan (AAG > 21.5): data ID3, ID4, ID5, ID6

2 2

o 2\% /0 2
Gt =1 (3) = (3) -(3) =03
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Gini —(2)0+(4)05—0333
inisac = \g z)05=0.
Fitur AAT (split = 19.5):

Node kiri (AAT < 19.5): data ID2, ID3, ID4

2\2 1\ /02
Ginileﬂ. =1- (g) - (5) - (5) = 0.444

Node kanan (AAT > 19.5): data ID1, ID5, ID6

O 2 1 2 2 2
Giniright =1- (g) - (5) - (5) = 0.444

3 3
Ginigyr = (g) 0.444 + (g) 0.444 = (.444

Fitur ACA (split = 27):
Node kiri (ACA < 27): data ID2,ID3, ID4

2% /1\?  /0\?
Ginileft =1- (g) — (g) — (5) = 0.444

Node kanan (ACA > 27): data ID1, IDS, ID6

02 /1\? /2\?
Giniright =1- (5) - (g) - (g) = 0.444

3 3
Ginigen = (E) 0.444 + <€> 0.444 = (.444

Fitur ACC (split = 21):

Node kiri (ACC < 21): data ID3, ID2, ID1, ID4
2\2 272 /0\?
iniere =1~ (3) = (3) ~(3) =05

Node kanan (ACC > 21): data IDS, ID6

2 2

o 0\* /0 2
Ginigre =1~ (3) ~(3) ~(3) =0
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Gini —(4)05+<2)—0333
inigcc =) 0. c) =0
7. Fitur ACG (split = 7.5):
Node kiri (ACG < 7.5): data ID1, ID2, ID3, ID4

2 2 2 2 0 2
Ginire=1-(3) = (3) ~(3) =0

Node kanan (ACG > 7.5): data IDS, ID6

2 2

o 0\ /0 2
Ginigne =1~ (3) = (3) ~(3) =0

Gini —<4>05+<2)—0333
Mlgpcg = 3 . 6 = u.
8. Fitur ACT (split = 22.5):
Node kiri (ACT < 22.5): data ID1, ID2, ID3, ID4

2\ 2\% /0\?
Gimivre =1-(3) - (3) - (3) =03

Node kanan (ACT > 22.5): data ID5, ID6

2 2

o 0\ /0 2
Gmlﬁght“‘(i) ‘(5) ‘(z) =0

o 4 2
Giniger = (E) 0.5+ (E) = 0.333

Dari fitur yang telah diperoleh dan memiliki nilai terkecil adalah fitur
AAA, AAG, ACG dan ACT. Sehingga yang akan dipakai ditahap selanjutnya adalah
fitur AAA.

Dipilih fitur AAA sebagai fitur utama, selanjutnya akan dihitung untuk
node kiri dan node kanan hingga mencapai kondisi leaf node.
Fitur AAA (split = 13.5):

Node kiri (AAA < 13.5): data ID1, ID2
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0N%  /2\%  /0\?
G””left“‘(z) ‘(z) ‘(5) =0
Node kanan (AAA > 13.5): data ID3, ID4, IDS5, ID6

2\° 0\ [2y?
Gt =1 (3) = (3) -(3) =03
Dari hasi di atas menunjukkan bahwa node kiri sudah mencapai leaf node
dengan hasil prediksi 2 DMT2, sedangkan node kanan masih belum mencapai leaf
node dengan nilai 0.5. Selanjutnya akan dihitung untuk node kanan menggunakan
fitur AAG.
Fitur AAG (split = 28.5):

Node kiri (AAG =< 28.5): data ID3, ID4
2\% [0\ (02
Ginture=1-(3) = (3) ~(3) =0
Node kanan (AAG > 28.5): data ID5, ID6

0\ [0\ (2)?
Gimingne=1-(3) = (3) - (5) =0
Dari hasil perhitungan fitur kedua menunjukkan bahwa node kiri dan node
kanan sudah mencapai leaf node dengan prediksi 2 DMT1 untuk node kiri dan 2
Non-DM untuk node kanan. Semua pohon keputusan telah memperoleh hasil

dengan semua pohon sudah mencapai kondisi /eaf node. Selanjutnya akan

dilakukan voting mayoritas untuk hasil prediksi pada setiap pohon keputusan.

4.2.6 Voting Mayoritas
Setelah menghitung split dan prediksi pada setiap pohon keputusan,
selanjutnya akan dilakukan voting mayoritas dari hasil prediksi setiap pohon

keputusan pada Tabel 4.9 menggunakan rumus pada Persamaan (2.3).



Tabel 4.9 Voting Mayoritas
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o Kelas
ID Pohon Prediksi Voting Mayoritas
Sebenarnya
T, 1 DMT2 H() =
T, 3 DMT2 mode{DMT2,DMT?2,
1 DMT2
T; 3 DMT2 DMT?2,DMT?2} =
Ts 2 DMT2 DMT?2
T, 1 DMT2
T, 3 DMT2
2 Ts 3 DMT2 H(2) = DMT?2 DMT2
T, 1 DMT2
Ts 2 DMT2
T, 1 DMTI1
Ts 3 DMTI
3 H(3) = DMT1 DMT2
T, 2 DMT1
Ts 2 DMT1
T, 1 DMTI1
T, 1 DMTI
4 Ts 3 DMTI H(4) = DMT1 DMT1
T, 2 DMTI
Ts 2 DMTI
T 2 Non-DM
T, 2 Non-DM H(5) =
5 Non-DM
T, 3 Non-DM Non — DM
Ts 2 Non-DM
T 2 Non-DM
T, 2 Non-DM H(6) =
6 Non-DM
T, 3 Non-DM Non — DM
Ts 2 Non-DM
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Tabel 4.9 menunjukkan hasil dari voting mayoritas dari implementasi
matematika Random Forest. ID 1 pada perhitungan diperoleh hasil klasifikasi
yaitu ID1 prediksinya adalah DMT 2, ID 2 prediksinya adalah DMT 2, ID 3
prediksinya adalah DMT 1, ID 4 prediksi adalah DMT 1, ID 5 prediksinya adalah

Non-DM dan ID 6 prediksinya adalah Non-DM.

4.3 Implementasi Program Algoritma Random Forest

Tahap klasifikasi Random Forest dilakukan secara manual dengan
mengambil sedikit dari data sekuens DNA manusia pada penelitian ini. Namun,
secara lengkapnya klasifikasi akan dilakukan menggunakan program Python.
Langkah selanjutnya data sekuens DNA manusia yang sudah melewati tahap pre-
processing akan dibagi menjadi data training dan data testing dengan rasio 80:20,

dimana 80 untuk data training dan 20 untuk data testing.

rf = RandomForestClassifier(n_estimators=100, random_state=42)
rf.fit(X_train, y_train)
predicted = rf.predict(X_test)

print(classification_report(y_test, predicted))

cfmatrix = ConfusionMatrix(rf)
cfmatrix.fit(X_train, y_train)
cfmatrix.score(X_test, y_ test)
cfmatrix.show()

Gambar 4.10 Model Random Forest



75

Setelah data sekuens DNA dibagi menjadi dua bagian, selanjutnya akan
dilakukan pelatihan model dengan data training dan diuji dengan data festing
menggunakan salah satu kelas dari library Sklearn yaitu Randon Forest Classifier.
Gambar 4.10 Menunjukkan proses pelatihan dan pengujian model Random Forest
untuk tahap klasifikasi. Tabel 4.10 menunjukkan hasil dari klasifikasi Random

Forest dengan berbagai macam k-mer dan T pohon keputusan.

Tabel 4.10 Hasil Klasifikasi

K-mers Rasio T =10 T =50 T =100
3-mer 80: 20 91% 91% 93%
4-mer 80: 20 92% 92% 92%
5-mer 80: 20 90% 92% 93%

Pada Tabel 4.10 diperoleh hasil klasifikasi dengan menggunakan beberapa
percobaan. Nilai akurasi tertinggi diperoleh pada pemotongan 3-mer dengan
banyak pohon keputusan T = 100 dan 5-mer dengan banyak pohon keputusan T =

100 yaitu sebesar 93%.

Tabel 4.11 Perbandingan Metode

Metode Data Akurasi (%)

Random Forest Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe

2 dan non diabetes »
SVM Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe

2 dan non diabetes 5
KNN Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe

2 dan non diabetes 50
Decision Tree Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe 05

2 dan non diabetes
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MLP

Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe

2 dan non diabetes

84

Berdasarkan Tabel 4.11 Diperoleh hasil akurasi dari beberapa metode, untuk

membandingkan metode Random Forest dengan metode yang lain dengan data

yang sama. Metode Random Forest memperoleh nilai akurasi sebesar 93%, metode

SVM memperoleh akurasi sebesar 83%, metode KNN memperoleh akurasi sebesar

86%, metode Decision Tree memperoleh akurasi sebesar 85% dan MLP

memperoleh akurasi sebesar 84%.

Tabel 4.12 Perbandingan Akurasi

Metode Data Akurasi (%)

Sekuens DNA diabetes mellitus tipe 1, tipe

Random Forest 93
2 dan non diabetes

Random Forest _ _ . o

o Jenis kelamin, usia, berat dan tinggi pada

(Ariyadi dkk., ‘ ‘ 90.1
balita stunting

2023)

Random Forest

(Amaliah dkk., Varian minuman kopi 86.96

2022)
Informasi kendaraan bermotor (status

Random Forest pernikahan, data tanggungan, usia, status

(Pahlevi dkk., tempat tinggal, pendapatan, status 78.6

2023) perusahaan, uang muka, Pendidikan
terakhir, lama tinggal dan kondisi rumah)

KNN (Indrayanti Data publik berupa pregnant, glucose, 75 14

dkk., 2017) DBP, TSFT, INS, BMI, DPF, age .

Naive Bayes Penderita diabetes tipe 1, tipe 2 dan 902

(Ridwan, 2020) diabetes gestasional .
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Pada Tabel 4.12 dijelaskan bahwa Random Forest digunakan untuk
klasifikasi sekuens DNA manusia pada diabetes mellitus tipe 1, tipe 2 dan non
diabetes memperoleh nilai akurasi sebesar 93%. Random Forest (Ariyadi dkk.,
2023) diterapkan klasifikasi pada balita stunting diperoleh nilai akurasi sebesar
90.1%. Random Forest (Amaliah dkk., 2022) diterapkan pada klasifikasi varian
minuman kopi diperoleh akurasi sebesar 86.86%. Random Forest (Pahlevi dkk.,
2023) diterapkan pada klasifikasi kelayakan kredit diperoleh akurasi sebesar 78.6%.
KNN (Indrayanti dkk., 2017) diterapkan pada klasifikasi penyakit diabetes mellitus
memperoleh akurasi sebesar 75.14% dan Naive Bayes (Ridwan, 2020) diterapkan

pada klasifikasi penyakit diabetes mellitus memperoleh akurasi sebesar 90.2%.

4.4 Tahap Evaluasi

Setelah pelatihan dan pengujian model selesai, selanjutnya menampilkan
hasil performa dan evaluasi dari model Random Forest sebelumnya. Evaluasi
model akan dilakukan dengan menggunakan Confusion Matrix. Menggunakan
salah satu kelas dari yellowbrick yaitu Confusion Matrix, diperoleh hasil evaluasi

sebagai berikut.
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RandomForestClassifier Confusion Matfrix

DMT1

DMT2

True Class

NONDM

DMT1
DMT2
NONDM

Predicted Class

Gambar 4.11 Confusion Matrix Model Random Forest 3-mer

Pada Gambar 4.11 menunjukkan hasil evaluasi model Random Forest yang
divisualisasi menggunakan Confusion Matrix pada pemotongan DNA 3-mer pada
100 pohon keputusan. Confusion matrix ini merepresentasikan kinerja klasifikasi
terhadap tiga kelas target, yaitu DMT1, DMT2, dan NONDM. Baris pada matriks
menunjukkan label aktual, sedangkan kolom menunjukkan label prediksi.
Berdasarkan hasil tersebut, model berhasil mengklasifikasikan kelas DMT1 dengan
benar sebanyak 185 data, meskipun terdapat 13 data yang salah diklasifikasikan
sebagai DMT2. Untuk kelas DMT2, sebanyak 172 data diklasifikasikan dengan
benar, sedangkan sisanya salah diklasifikasikan ke DMT1 dan NONDM sebanyak
20 dan 6 data. Sementara itu, model menunjukkan performa sangat baik dalam
mengklasifikasikan kelas NONDM, dengan 193 data diklasifikasikan dengan benar

dan hanya sedikit yang salah diklasifikasikan.
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RandomForestClassifier Confusion Matfrix

DMT1

DMT2

True Class

NONDM

DMT1
DMT2
NONDM

Predicted Class

Gambar 4.12 Confusion Matrix Model Random Forest 4-mer

Pada Gambar 4.12 menunjukkan hasil evaluasi model Random Forest yang
divisualisasi menggunakan Confusion Matrix pada pemotongan DNA 4-mer pada
100 pohon keputusan. Berdasarkan hasil tersebut, model mampu
mengklasifikasikan kelas DMT1 dengan akurasi tinggi, yakni 186 data
diklasifikasikan dengan benar, hanya 11 data yang salah diklasifikasikan sebagai
DMT2, dan 1 data sebagai NONDM. Untuk kelas DMT2, sebanyak 167 data
berhasil diklasifikasikan dengan benar, namun masih terdapat kesalahan prediksi
ke kelas DMT1 sebanyak 22 data dan ke kelas NONDM sebanyak 9 data.
Sementara itu, performa klasifikasi untuk kelas NONDM sangat baik, dengan 196
data diklasifikasikan dengan benar dan hanya 2 data yang salah diklasifikasikan

sebagai DMT2.
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RandomForestClassifier Confusion Matrix

DMT1

DMT2

True Class

NONDM

DMT1
DMT2
NONDM

Predicted Class

Gambar 4.13 Confusion Matrix Model Random Forest 5-mer

Pada Gambar 4.13 menunjukkan hasil evaluasi model Random Forest yang
divisualisasi menggunakan Confusion Matrix pada pemotongan DNA 5-mer pada
100 pohon keputusan. Model mampu mengklasifikasikan kelas DMT1 dengan
sangat baik, di mana sebanyak 186 data diklasifikasikan dengan benar, dan hanya
12 data yang salah diklasifikasikan sebagai DMT2, tanpa ada kesalahan ke kelas
NONDM. Untuk kelas DMT2, sebanyak 171 data berhasil diklasifikasikan dengan
benar, sementara 19 data salah diprediksi sebagai DMT1 dan 8 data sebagai
NONDM. Pada kelas NONDM, performa model juga sangat baik, dengan 195 data
diklasifikasikan dengan tepat, dan hanya 3 data yang keliru diprediksi sebagai
DMT?2, tanpa ada kesalahan ke kelas DMT1.

Selanjutnya untuk menghitung presisi, recall, f1-score dan akurasi di gunakan

rumus pada Tabel 2.2 yaitu sebagai berikut:
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1. Presisi
Presisi = = X 100% = 89.89
Mt = g FPoyry 185 + 20 + 1 o %
TPpyra 172
Presisi = = X 100% = 919
reSISloMT2 = T FPoyr, 172+ 13 + 4 % =91%
Presisi = = x 1009
restsivonom = g FPyonoy 193 +0 + 6 o
= 96.98%
Presisi + Presisi + Presisi
Presisiy, ., = DMT1 3DMTz NONDM _ 92.5%
186
PresisiDMTl = m X 100% = 89.4%
o 167
Presisipyts = m X 100% = 92.8%
196
PresisiNONDM = m X 100% = 95.1%
Presisi + Presisi + Presisi
Presisiyg, = DMT1 3DMTz NONDM _ 92.4%
186
PresisiDMTl = m X 100% = 90.7%
o 171
Presisipyts = m X 100% = 91.9%
. 195
Pre5151NONDM = m X 100% = 96%
Presisi + Presisi + Presisi
Presisis, ., = DMT1 ]3)MT2 NONDOM _ 93%
2. Akurasi
] 185+ 172 + 193
AKRurasis, e, = X 100%

185+ 1724+ 193+ 13+20+1+4+6

= 92.6%



82

A 186 + 167 + 196 < 100
WraSlamer = 1861167 +196 + 11+ 22+ 149 + 2 0

=92.4%

— 186 + 171 + 195 L00% — 93
= X =
UraSlsmer = 186 + 171+ 195 + 12 + 19 + 8 + 3 0 0

3. Recall
Recall = = X 100% = 93.49
e = g FNpyr: 185+ 13 + 0 g o
Recall = = X 100% = 86.89
et = g FNpars 172 + 20 + 6 o o
Recall = = x 1009
ecalivonom =g A ENvonoy 193 + 1+ 4 o
=97.47%
Recall + Recall + Recall
Recally,,, = DMT1 3DMTz NONDM _ 92.50
186
RecallDMTl = m X 100% = 93.9%
167
RecallDMTz = m X 100% = 84.3%
196
RecallNONDM = m X 100% = 98.99%
Recall + Recall + Recall
Recall,,,. = DMT1 ;)MTZ NONDOM _ 92.4%
186
RecallDMT1 = m X 100% = 939%
171
Recallpyr, = m X 100% = 86.4%
195
RecallNONDM = m X 100% = 985%

Recall + Recall + Recall
RecallSmer — DMT1 3DMTZ NONDM — 93%




4. F1-Score

2 X Presisipyry X Recallpyry 2% 0.898 X 0.934
Presisipyr, + Recallpyr,  0.989 + 0.934

Flpyrs =

= 91.56%

2 X Presisipyry X Recallpyr,  2x0.91x0.934
Presisipyr, + Recallpyr, 091+ 0.934

Flpyr, =

=92.18%

2 X Presisiyonpm X Recallyonpm

Presisiyonpm + Recallyonpu

Flyonpm =

_ 2x0.9698 x 0.9747
T 0.9698 + 0.9747

X 100% = 97.2%

Flpyri + Flpyrz + Flyonpm
3

Flamer = = 93.6%

2 % 0.894 x 0.939

F1 = X 100% = 91.69
bMT1 0.894 + 0.939 % %

2x0.928 x 0.843

F1 = x 100% = 88.39
bmT2 0.928 + 0.843 % %

2 x0.951 x 0.9899

F1 = x 100% = 979
NONDM 0.951 + 0.9899 % %

Flpyr1 + Flpyr2 + Flyonpm
3

Flymer = = 92.3%

2x0.907 x 0.939

F1 = X 100% = 92.39
bMT1 0.907 + 0.939 % %

2% 0.919 x 0.864

F1 = x 100% = 89.19
bmT2 0.919 + 0.864 % %

2 x 0.96 x 0.985

F1 = x 100% = 97.29
NONDM 0.96 + 0.985 % %

FlDMTl + FlDMTZ + FlNONDM
3

Flsmer = = 93%

&3

X 100%

X 100%



Tabel 4.13 Performa Model Random Forest
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Akurasi (%) Presisi (%) Recall (%) | FI-Score (%)
3-mer 93 92.5 92.5 93.6
4-mer 92 924 923 923
5-mer 93 93 93 93

Tabel 4.13 menunjukkan hasil dari performa model Random Forest pada

tahap klasifikasi sebelumnya pada pemotong DNA 3-mer, 4-mer dan 5-mer. Dapat

dilihat model Random Forest dengan 3-mer dan pembagian data training dan

testing dengan rasio 80:20 dengan 100 pohon keputusan, mendapatkan akurasi

93%. Model dengan 4-mer dan pembagian data fraining dan testing dengan rasio

80:20 mendapatkan akurasi 92%. Sedangkan untuk 5-mer memperoleh akurasi

sebesar 93%.

4.5 Tahap Validasi

Setelah tahap evaluasi selesai, untuk memastikan hasil prediksi yang lebih

akurat. Proses validasi dilakukan dengan menggunakan salah satu kelas pada

library Sklearn yaitu Reapeated Stratified Field KFold. Setiap iterasi digunakan 4

fold sebagai data pelatihan dan 1 fold sebagai pengujian. Proses ini dilakukan

sebanyak 5 iterasi.

Tabel 4.14 Cross Validation Model Random Forest 3-mer

K Presisi (%) Recall (%) | F-1 Score (%) | Akurasi (%)
1 93 93 93 93
2 89 89 89 89
3 91 91 90 91
4 92 92 92 92
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5

90

90

90

90

Rata-rata

91

91

91

91

Berdasarkan Tabel 4.14 pada pemotongan DNA 3-mer dengan 100 pohon

keputusan diperoleh rata-rata presisi sebesar 91%, recall sebesar 91%, f1-score

sebesar 919% dan rata-rata akurasi sebesar 91%.

Tabel 4.15 Cross Validation Model Random Forest 4-mer

K Presisi (%) Recall (%) | F-1 Score (%) | Akurasi (%)

1 92 92 92 92

2 90 90 90 90

3 92.7 92.7 92 92.7

4 90.8 90.8 90.8 90.8

5 91 91 91 91
Rata-rata 91.5 91.5 91.5 91

Berdasarkan Tabel 4.15 pada pemotongan DNA 4-mer dengan 100 pohon

keputusan diperoleh rata-rata presisi sebesar 91.5%, recall sebesar 91.5%, f1-score

sebesar 91.5% dan rata-rata akurasi sebesar 91%.

Tabel 4.16 Cross Validation Model Random Forest 5-mer

K Presisi (%) Recall (%) | F-1 Score (%) | Akurasi (%)

1 91.7 91.7 91.7 91.7

2 93 93 93 93

3 92 92 92 92

+ 91.6 91.7 91.6 91.7

5 91.8 91.8 91.8 91.9
Rata-rata 92 92 92 92
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Berdasarkan Tabel 4.16 pada pemotongan DNA 5-mer dengan 100 pohon
keputusan diperoleh rata-rata presisi sebesar 92%, recall sebesar 92%, fI-score
sebesar 92% dan rata-rata akurasi sebesar 92%.

Hasil ini menunjukkan bahwa model klasifikasi sekuens DNA manusia
menggunakan algoritma Random Forest memiliki performa yang sangat baik dan

akurat dalam mengklasifikasikan data sekuens DNA manusia.

4.6 Kajian Keislaman dengan Hasil Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan metode klasifikasi sekuens
DNA manusia menggunakan algoritma Random Forest guna membantu mendeteksi
potensi penyakit diabetes lebih awal dan akurat. Dalam perspektif Islam, menjaga
kesehatan adalah bagian dari kewajiban manusia dalam memelihara amanah yang
diberikan oleh Allah SWT atas tubuh dan kehidupan. Allah SWT berfirman dalam

Surah Al-Ma’idah ayat 32:

7 ol day Eil A wa 00 T TS s 2 ws 0 g8 GG

Sl T G B 2
Artinya: “Oleh karena itu, Kami menetapkan (suatu hukum) bagi Bani Israil bahwa
siapa yang membunuh seseorang bukan karena (orang yang dibunuh itu) telah
membunuh orang lain atau karena telah berbuat kerusakan di bumi, maka seakan-
akan dia telah membunuh semua manusia. Sebaliknya, siapa yang memelihara
kehidupan seorang manusia, dia seakan-akan telah memelihara kehidupan semua
manusia. Sungguh, rasul-rasul Kami benar-benar telah datang kepada mereka
dengan (membawa) keterangan-keterangan yang jelas. Kemudian, sesungguhnya

banyak di antara mereka setelah itu melampaui batas di bumi. (Q.S Al-Mai’dah
ayat 32)
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Ayat ini menunjukkan bahwa menyelamatkan satu jiwa manusia memiliki
nilai yang sangat tinggi dalam Islam. Dalam konteks penelitian ini, pengembangan
teknologi untuk deteksi dini penyakit seperti diabetes merupakan bentuk nyata dari
upaya memelihara kehidupan manusia. Dengan mendeteksi risiko penyakit lebih
awal melalui analisis sekuens DNA, individu dapat mengambil langkah pencegahan

untuk menjaga kesehatannya, sehingga potensi komplikasi serius dapat dihindari.



5.1

BAB YV

PENUTUP

Kesimpulan

Berikut kesimpulan dari hasil penelitian kalsifikasi sekuens DNA manusia

menggunakan Random Forest:

1.

Hasil dari klasifikasi dengan pemotongan sebanyak 3-mer menggunakan split
data training dan testing dengan rasio 80:20 dan 100 pohon keputusan
memperoleh nilai akurasi sebesar 93%, sedangkan pemotongan sebanyak 4-
mer menggunakan spl/it data dengan rasio 80: 20 memperoleh akurasi sebesar
92% dan untuk pemotongan 5-mer memperoleh hasil akurasi sebesar 93%.
Hal ini menunjukkan bahwa pemotongan 3-mer dan 4-mer memperoleh
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan dengan pemotongan 4-mer. Dengan
nilai akurasi sebesar 93% membuktikan bahwa performa dan akurasi model
Random Forest dalam mengklasifikasi sekuens DNA manusia sangat baik.
Berdasarkan hasil perolehan skor pada proses validasi, menunjukkan bahwa
pemotongan 3-mer memperoleh akurasi sebesar 91%, Pemotongan 4-mer
memperoleh akurasi sebesar 91% dan pemotongan 5-mer memperoleh
akurasi sebesar 92%. Pemotongan 5-mer memperoleh skor akurasi yang lebih
tinggi daripada 3-mer dan 4-mer. Dapat disimpulkan bahwa model klasifikasi
menggunakan pemotongan 3-mer memperoleh akurasi yang lebih tinggi.
Berdasarkan pada Tabel 4.11 dan Tabel 4.12 diperoleh bahwa klasifikasi
sekuens DNA manusia pada penyakit diabetes dalam penelitian ini memiliki

nilai akurasi yang lebih tinggi dari pada metode lain dan penelitian-penelitian
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sebelumnya yaitu sebesar 93%. Dapat disimpulkan bahwa hasil klasifikasi

menggunakan algoritma Random Forest memperoleh hasil yang sangat bagus.

5.2 Saran

Berdasarkan penelitian ini, untuk lebih menyempurnakan penelitian
selanjutnya terkait topik klasifikasi sekuens DNA manusia, penulis memberikan
saran sebagai berikut:

1. Pada tahap split data untuk pembagian data fraining dan testing, penelitian
selanjutnya dapat menggunakan beberapa opsi rasio seperti 90: 10, 70: 30
atau yang lainnya untuk membandingkan skor akurasi mana yang lebih tinggi.

2. Penelitian selanjutnya dapat dilakukan dengan menggunakan algoritma yang
berbeda seperti LSTM dan algoritma Deep Learning lainnya sehingga dapat
mengetahui algoritma yang lebih optimal dengan akurasi tinggi dalam

pembuatan model kalsifikasi sekuens DNA manusia yang lebih kompleks.
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