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ABSTRAK

Penelitian di bidang metagenomika menjadi salah satu bidang kajian
bioinformatika yang terus berkembang. Metagenom merupakan sebuah teknik yang
bertujuan untuk mengumpulkan gen-gen yang diambil secara langsung dari lingkungan
dan mengenalisis informasi genetika di dalamnya. Data yang diambil langsung dari
lingkungan memungkinkan fragmen yang dihasilkan mengandung berbagai
mikroorganisme, sehingga akan berakibat pada terjadinya kesalahan perakitan terhadap
fragmen metagenom. Proses binning (pengelompokan) dapat dilakukan dengan dua
pendekatan, yaitu pendekatan homologi dan pendekatan komposisi. Pendekatan secara
komposisi tidak perlu membandingkan dan menyimpulkan setiap hasil pencarian pada
setiap level taksonomi sehingga waktu yang diperlukan untuk pengelompokan lebih
cepat dibandingkan dengan pendekatan secara homologi. Pada proses binning
(pengelompokan) dengan pendekatan komposisi, teknik yang dilakukan adalah dengan
supervised learning. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk mengklasifikasi fragmen
metagenom menggunakan algoritma fuzzy KNN dan K-Mers sebagai ekstraksi fitur.
Selain itu, untuk menghitung tingkat akurasi Kklasifikasi fragmen metagenom
menggunakan confusion matrix. Metode K-Mers yang digunakan sebagai ekstraksi fitur
bertujuan untuk mempartisi data dan membentuk satu atau lebih kelompok yang memiliki
kesamaan, sehingga perhitungan untuk mencari tingkat akurasi menjadi lebih mudah
didapatkan. Berdasarkan hasil pengujian yang dilakukan menunjukkan bahwa semakin
rendah nilai K yang digunakan pada fuzzy KNN maka semakin tinggi akurasi yang
diperoleh. Dari hasil pengujian yang dilakukan diketahui bahwa semakin rendah nilai K
pada KNN yang digunakan maka semakin tinggi akurasi yang didapatkan. Akurasi
tertinggi diperoleh untuk nilai K = 3 pada KNN, yaitu 94,57% dengan kesalahan sebesar
5,43%. Sedangkan dengan nilai K = 15 pada KNN menghasilkan akurasi yang lebih
rendah yaitu sebesar 93,12% dengan kesalahan sebesar 6,88%.. Hasil klasifikasi fragmen
metagenom menggunakan algoritma fuzzy KNN berdasarkan ekstraksi fitur K-Mers
dapat dilakukan dengan baik.

Keywords: Kklasifikasi, fuzzy k-nearest neighbor, metagenom, ekstraksi fitur, k-mers

PENDAHULUAN

Penelitian tentang analisis metagenom dalam lingkup bioinformatika terus berkembang.
Secara umum, analisis materi genetik dilakukan dengan cara membudidayakannya di
laboratorium, kemudian di-sequencing dan dilakukan perakitan. Proses ini dilakukan
untuk menghasilkan urutan rantai DNA yang berisi informasi genetik suatu organisme.
Akan tetapi, dari banyak mikroorganisme hanya 1% yang dapat dikulturkan[1]. Sisanya
harus mengambil sampel langsung dari lingkungan. llmu yang mempelajari tentang
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analisis metagenom dan materi genetiknya diperoleh langsung dari sampel lingkungan
disebut metagenomika. Sampel ini ketika di-sequencing akan menghasilkan fragmen-
fragmen. Fragmen-fragmen yang berasal dari berbagai organisme. Pada saat dilakukan
perakitan fragmen-fragmen ini, akan menghasilkan chimeric contigs gabungan fragmen
yang berasal dari organisme berbeda [2].

Pertama, data metagenomik dihasilkan dari komunitas mikroba yang diminati.
Setelah melakukan prosedur kontrol kualitas, urutan metagenomik dapat dikenai berbagai
analisis yang berpusat pada karakterisasi taksonomi dan fungsional komunitas. analisis
gen penanda, binning, dan perakitan memberikan wawasan tentang keragaman taksonomi
atau filogenetik komunitas dan dapat mengidentifikasi taksa atau genom baru.
Metagenom juga dapat dapat memprediksi gen dan anotasi fungsional, yang dapat
digunakan untuk mengkarakterisasi fungsi biologis yang terkait dengan komunitas dan
mengidentifikasi gen baru[3].

Dengan kemajuan terbaru dalam teknologi pengurutan dan alat komputasi,
tantangan ini telah dicoba untuk diatasi dengan membangun genom rakitan metagenom
(MAG). MAG mengacu pada sekelompok perancah dengan karakteristik serupa dari
rakitan metagenom yang mewakili genom mikroba . Dalam pendekatan ini, pembacaan
sekuensing dirangkai menjadi perancah dan kemudian perancah dikelompokkan menjadi
kandidat MAG berdasarkan frekuensi tetranukleotida (TNFs), kelimpahan, gen penanda
pelengkap , penyelarasan taksonomi dan penggunaan kodon . MAG dengan kelengkapan
tinggi dan tingkat kontaminasi rendah kemudian digunakan untuk anotasi taksonomi lebih
lanjut dan prediksi gen[4].

Berdasarkan hasil studi literatur dari berbagai artikel jurnal ilmiah dan kajian yang
telah dipublikasikan diketahui bahwa sebagian besar penelitian sebelumnya tentang
mikroba sangat bergantung pada ketersediaan genom referensi. Mereka telah melibatkan
penyelarasan langsung data sekuensing terhadap genom referensi, set gen penanda atau
sekuens spesifik spesies untuk tugas taksonomi. Frekuensi k -mer dan kedalaman baca
gen universal single-copy biasanya digunakan untuk memperkirakan kelimpahan
taksonomi. Namun, karena genom referensi tidak lengkap, saat ini hanya mungkin untuk
mengeksplorasi asosiasi mikroba dengan genom referensi berkualitas tinggi. Hal Ini
menjadi tantangan teknis untuk mengidentifikasi asosiasi yang melibatkan gen atau
mikroba baru. Oleh karena itu, diperlukan kumpulan genom referensi yang
dikarakterisasi dengan baik yang dihasilkan dari sekuensing metagenomik.

Untuk itu diperlukan metode yang membangun genom rakitan metagenom yang
bertujuan untuk mengklasifikasikan fragmen-fragmen tersebut ke dalam tingkat
taksonomi tertentu, yaitu metode algoritma Fuzzy K-Nearest Neighbor.

Proses binning (pengelompokan) dapat dilakukan dengan dua pendekatan vyaitu
berdasarkan komposisi dan homologi. . Pendekatan secara komposisi tidak perlu
membandingkan dan menyimpulkan setiap hasil pencarian pada setiap level taksonomi
sehingga waktu yang diperlukan untuk pengelompokan lebih cepat dibandingkan dengan
pendekatan secara homologi. Pada proses binning (pengelompokan) dengan pendekatan
komposisi, teknik yang dilakukan adalah dengan supervised learning. Pada proses
binning (pengelompokan) berdasarkan komposisi melakukan perhitungan frekuensi ciri
yang muncul dari pasangan basa (base pair) yang membentuk sekuens metagenom. Ciri
komposisi digunakan sebagai masukkan pembelajaran dengan contoh (supervised
learning) atau pembelajaran secara observasi (unsupervised learning). proses binning
(pengelompokan) berdasarkan homologi melakukan pencarian penjajaran sekuens
dengan membandingkan fragmen metagenom dengan sekuens referensi yang terdapat
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pada basis datayang digunakan, misal National Centre for Biotechnology Information
(NCBI). Hasilnya disimpulkan pada tiap level taksonomi. Hal tersebut menyebabkan
pendekatan dengan homologi membutuhkan banyak waktu dalam proses pengelompokan
[5].

Sedangkan metode fuzzy merupakan system yang didasarkan pada aturan ataupun
pengetahuan yang meliputi keseluruhan proses pengolahan input tegas menjadi output
tegas menggunakan fuzzifier, fuzzy rule base, fuzzy inference engine dan defuzzifier.

Beberapa hal yang perlu diketahui dalam system fuzzy adalah variable fuzzy,
himpunan fuzzy, semesta pembicaraan dan domain. Variable fuzzy adalah variable yang
akan dibahas dalam suatu system fuzzy. Himpunan fuzzy merupakan suatu grup yang
mewakili suatu kondisi tertentu dalam suatu variable fuzzy. Semesta pembicaraan adalah
interval nilai yangdiperbolehkan untukdioperasikan dalam suatu variable fuzzy.
Sedangkan domain adalah interval nilai yangdiperbolehkan untuk dioperasikan dalam
himpunan fuzzy[6].

Klasifikasi termasuk bagian dari prediksi, klasifikasi juga menggolongkan suatu
data ke dalam kelompok data dimana kelompok data tersebut kelasnya telah terdefinisi.
Penggunaan KNearest Neighbor (KNN) dalam hal pengklasifikasian data diterapkan pada
data berjumlah besar serta memiliki banyak noise sehingga metode ini cukup mudah
untuk diimplementasikan (Mutmainnah, Setiawan, & Dewi, 2019). Tahapan dalam
supervised learning salah satunya ekstraksi fitur. Sehingga, penelitian ini menggunakan
metode ektraksi fitur KMers. Besarnya jumlah parameter n pada metode ekstraksi fitur
K-Mers akan mengakibatkan dimensi fitur yang tinggi. Metode K-Nearest Neighbor (K-
NN) merupakan metode klasifikasi data yang cara kerjanya relatif lebih sederhana bila
dibandingkan dengan metode Klasifikasi lainnya. Namun pada metode K-Nearest
Neighbor kurang sesuai untuk pengklasifikasian yang cenderung mengatur jumlah data
latih yang memiliki nilai mayoritas. Karena prinsip mayoritas K-Nearest Neighbor
mengklasifikasikan data baru berdasarkan data mayoritas kelas yang ada pada sejumlah
K tetangga terdekat dari data baru tersebut. Oleh James M. Keller ditemukan suatu metode
baru untuk mengatasi permasalahan ini, yaitu digunakannya metode Fuzzy K-Nearest
Neighbor yang merupakan gabungan dari metode fuzzy dengan K-Nearest Neighbor
(Wisdarianto, Ridok dan Rahman, 2013). Namun pada Metode Fuzzy K-Nearest
Neighbor memiliki kelemahan yaitu antara sejumlah k tetangga dianggap sama
pentingnya padahal belum tentu, hal tersebut diatasi dengan perhitungan derajat
keanggotaan data pada tiap kelas pada persamaan 2-2. Selain itu pada data latih belum
dapat diketahui kekuatan keanggotaannya pada sebuah kelas dan untuk mengatasi hal
tersebut menggunakan inisialisasi fuzzy (Keller, Gray dan Givens, 1985).

Adapun tujuan penelitian ini adalah untuk mengetahui dan mendeskripsikan
implementasi klasifikasi urutan metagenom menggunakan metode Fuzzy K-Nearest
Neighbor dan untuk mengetahui tingkat akurasi hasil klasifikasi fragmen metagenom
menggunakan metode Fuzzy K-Nearest Neighbor

METODE PENELITIAN

Penelitian ini dilakukan dengan mengikuti beberapa tahapan proses, Yyaitu
pengumpulan data fragmen metagenom, pembagian data (data latih dan data uji),
praproses data, ekstraksi fitur dengan metode k-mers, reduksi dimensi dengan PCA, k-
fold cross validation, pelatihan dan pengujian dengan metode algoritma fuzzy k-nearest
neighbor, serta tahap analisis. Adapun tahapan penelitian dapat dilihat pada gambar 1 di
bawah ini
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Pengumpulan Praprases Data Pengembangan Program
Data Menggunakan Metasim Untuk Ekstraksi K-Mers

Analisis dan Pengembangan Model
Evaluasi Model [+ Maching Learning Pembagian
dengan Algoritma KNN Data

Gambar 1. Tahapan Penelitian

Data yang digunakan pada penelitian ini adalah data metagenome yang diunduh dari
situs National Centre for Biotechnology Information (NCBI). NCBI merupakan salah
satu institusi yang menjadi rujukan atau sumber informasi perkembangan biologi
molekuler. Data metagenom yang digunakan ini merupakan simulated data berupa
fragmen-fragmen DNA yang dibangkitkan dengan menggunakan aplikasi MetaSim
dari sekuens genom lengkap bakteri yang diunduh dari NCBI. MetaSim
mensimulasikan kinerja sequencer untuk menghasilkan fragmen metagenom yang
direpresentasikan sebagai string dengan format data berupa FNA (FASTA Nucleic
Acid).

Aplikasi yang akan dibuat merupakan aplikasi yang mengimplementasikan
metode fuzzy k-nearest neighbor untuk mengklasifikasi urutan metagenom.Berikut
langkah-langkah yang dilakukan dalam pengklasifikasian urutan metagenom:

1. Masukkan data latih dan nilai k.

2. Proses k-nearest neighbor untuk mencari nilai jarak antara data latih terhadap data
uji menggunakan Euclidean Distance.

3. Proses fuzzy k-nearest neighbor dengan mencari nilai keanggotaan data.

4. Output berupa kelas tepat atau tidak tepat.
Tahapan-tahapan diatas digambarkan dalam Gambar 2:

0C

( )

{ Mulai J

/ Data Latih , Data Uji /

v

Inisialisasi Fuzzy

¥
K-Nereast Neighbor

v

Fuzzy K-Nereast Neighbor

¥

/ Hasil Keputusan /

Selesai |

Gambar 2. Alur proses klasifikasi
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Pengembangan Program Untuk Ekstraksi Fitur K-Mers

Ekstraksi fitur K-Mers dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman
Python untuk mengekstraksi fitur dari setiap sub string. Adapun algoritma dari
ekstraksi tersebut adalah seperti berikut:

TTCATCGACCGT

TTCATC TTCATC
TCATCG TCATCG
CATCGA B > CATCGA
ATCGAC ATCGAC
TCGACC TCGACC
CGACCG CGACCG
GACCGT GACCGT

Gambar 3. llustrasi dan Ekstraksi Fitur

Sebagai contoh untuk fragmen seperti berikut:
Fragmenl: AAAATCGACCCTTTTGAAAAG
Fragmen2: GAGAATCGACCCTTTTGGAAT

Gambaran hasil ekstraksi fitur menggunakan K-Mers dengan nilai K = 3; maka banyak
kombinasi fitur = 64 dapat dilihat pada Tabel 2.

Tabel 2. Gambaran Hasil Ekstraksi Fitur Menggunakan K-Mers

Fitor Fragmen AML AAT MG | .. cce Cenms

Tl 4 1 1 B 1 Agrabac
terium

13 1] 1 0 0 Agrobacterium

Fo0000 . [ . R Staphylo
£ooous

Pembagian Data

Dataset merupakan sebuah data yang diambil dari sumber data yang
merepresentasikan data tabel dan relasinya dimana strukturnya mirip dengan data pada
database (Syarifuddin, Misdram, Widodo, Informatika, & Pasuruan, 2020). Sebanyak
90.000 fragmen dari 3 Genus yang telah di ekstraksi akan dibagi menjadi 2 bagian
yaitu data latih sebesar 75% dan data uji sebesar 25% (Ridok & Latifah, 2015).

Pengembangan Model Machine Learning dengan Algoritma Klasifikasi KNN

KNN merupakan algoritma klasifikasi yang menghitung jarak antar titik terdekat
dengan titik yang mau diuji dan mencari kelas mana yang lebih banyak dekat. Adapun
metode untuk menghitung jaraknya menggunakan Minkowski (Nishom, 2019).

n
(x, ¥) = Clxi — yilp)Yr
i=1

Keterangan:
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d = jarak antara x dan y

thdect x = data pusat klaster

Positive Negative y = data pada atribut
Actual | Positive A: True Positive | C: False Negative L = setiap data

Negative | B: False Positive | D: True Negative n= ]umlah data
xi = data pada pusat klaster ke — i

yi = data pada setiap data ke — i
p = power

Model KNN akan dikembangkan menggunakan bahasa pemrograman Python
dengan module management data seperti Pandas, Numpy, dan modul Machine Learning
scikit-learn.

Analisis dan Evaluasi
Analisis dan evaluasi dilakukan untuk menghitung akurasi dari setiap perubahan nilai
K pada KNN. Perhitungan akurasi menggunakan confusion matrix (Manik, Saputra
S, & Br Ginting, 2020).

Tabel 3. Confusion Matrix

Semakin tinggi hasil perhitungan akurasi yang dihasilkan, maka modelnya akan
semakin baik. Rumus untuk menghitung akurasi adalah sebagai berikut.

A+D
A+B+C+D

Akurasi =

Pengujian pada penelitian ini menggunakan pengujian akurasi. Proses pengujian
dilakukan sebanyak empat tahap pengujian, yaitu :

1. pengujian nilai k

2. pengujian variabel m (bobot pangkat)

3. pengujian jumlah variasi data

4. pengujian perbandingan metode Fuzzy K-Nearest Neighbor dan K-Nearest Neighbor

1. HASIL DAN PEMBAHASAN
Data yang digunakan pada penelitian ini meliputi 9 Spesies yang termasuk ke dalam 3
Genus, yaitu Agrobacterium, Bacillus, dan Staphylococcus. Sampel data yang
diperoleh dari NCBI dengan format FASTA dapat dilihat pada Gambar 3.
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Agrobacterium radiobacter K84 chromosome 2 - Notepad

File Edit Format View Help
>NC_011983.1 Agrobacterium radiobacter K84 chromosome 2, complete sequence
CCTAGTTGCCCCGAATCATAGAATCGGAGTACTTCTTATCTACGGAAAATGCCGGTAGTACCGACTTTCT
GCGTAAATAAAGAAACCAGTCACAAAAACCCAACCATAAAGGCGCTTAGTAACGTGGCCAAAAATGGGAG
AAAACCATGACCCGACATCTGAGCAGCCTCGCCTTCATGCAGACCTTTTCTGCGAAGCTGGATACCGCAT
TGGGCAATCTCAGCCTAGCCCAGTTTCCCCCGCATGCCCGGCGCACCATGCGCAAGTTCACCTCCCCCGA
GGTTGCCGCGCTGCTTAACGTCACCGAAGCCTATATTAGGCAGGTTTCCCTGAAGGAGCAGGGGCCGACG
CCGGAAGTCGCCAATGGACGGCGTCTCTATACGCTCGAGCAGATCCTCGAGTTGCGTATGCACCTGGCGC
AGAACGGCCGCAAGAAGTGGATGAACCCGCGCAGGGTAGGCGAGGAGCAATGCCAGATCCTGGCAATCAC
CAATTTCAAGGGCGGCTCCAGCAAGACCTCCACCACGATCCATCTCGGTCATTATCTGGCCTTGAGAGGA
TACCGCGTGCTGGCCGTTGACCTCGACCCCCAGGCATCGCTGACCAGCCTGCATGGTAGTCTGCCGGATT
TCGATTATCGTGACGGCGATACGCTTTATTCCGCCATCCGCTTCGAGGATCCGATCCCGACCGAGCAGGT
CATTCATCAGACCCACATCGCCGGCTTCGATGTCATCTGCGCCGGCCTGGAATTGACGGAGT TCGAAACC
GCCGTTGCGCTTGAAATGCGCAAGTCTGGCGGCACGAGCTTCCTCTTGCGCGTATCGCAGGCACTGGAGC
AGGTGGCTGATCGCTACGACATCATCCTGATGGATTCGGCCCCGTCGCTGAACTTCCTCACCCTGTCATC
CCTGACCGCGGCGACAGGCGTCCTGATACCGGTTCCGGCACATATGCTCGATGTGGATTCCACAGCGAAG
TTCCTGGAACTCGCCGGATCCTACATGCAGATCCTCGAACAGGTCGGCACGTCGGCGCAATGGGATTTCG
CCAAGTTCCTGATCACCAAGT TCGAACCGAACGACCATCCCCAGGCCAATATGACGGCGCTGATGCGGCA
GGTTTTCGGCGAAGACCTGTTGCTTAACTCCGTGATCAAATCGACCGCGGTTGCCGATGCCTTGACCTGG
AAACAGAGCCTTTACGAGGTGCAGCGGTCGAGATTTTCCGCCCCGAAAACCTATGACAGGGCGATTGAGT
CGATCAATGCGGCAAATGCCGAAATCGAAGAGCTTCTTTCGAGAGCATGGGGACGCGAATGAGCAGGAAA
GATTCCAAAGGCATGTTTGCCAATGTCCTGATCGGTCTCGGCCAGGACACTCCATCCGTACCCGCCGCAA
CGACATCGCCGTCGCCGCATCTTCTGAAGGTCGCCGCCGGCGTTCGGCAGT TGCAGGAACGTGGCGAGCT
TGCCGACAAGCTGCTGCAGGGTGCCGATCACATCATCCAGCTCGACGTGGACGCGGTCCTTCCGTCTTCC
ATTCGGGATCGATTTGACGGAGCTTATGACGCCGACAGGCTTCAGGATCTCGTGCAGTCCATGCGCGAAC
ACGGGCAAACGACGCCTGGTCTCGTTCGGCCCATGCCGGGCGAGGGCAGCCGGTTTCAGATCGTCTTCGG

Gambar 3. Sampel Data Agrobacterium Radiobacter K84 Chromosome 2
Sebelum dilakukan ekstraksi fitur, data akan di praproses terlebih dahulu dengan
membagikan keseluruhan dari string menjadi beberapa substring yang akan diekstraksi
secara individual. Data spesies yang diperoleh dari NCBI selanjutnya disimulasikan
menggunakan MetaSim dengan output berupa fragmen. MetaSim

mensimulasikan kinerja sequencer untuk menghasilkan fragmen dari spesies yang
direpresentasikan sebagai string dengan format data berupa FNA (FASTA Nucleic Acid)
(Richter, Ott, Auch, Schmid, & Huson, 2008).
Panjang fragmen ditentukan sebanyak 10.000 bp dengan jenis distribusi ukuran Klon DNA
Normal yang berarti bahwa parameter ke dua sebanyak 200.
Konfigurasi MetaSim dapat dilihat pada Gambar 4.

Freset Lonnguration

Primary Configuration

Preset Name
454

Number of Reads or Mate Pairs 10000/

Error Model 454 -
DNA Clone Size Distribution Type Normal -
Mean

Second Parameter

> Next Cancel

Gambar 4. Konfigurasi data pada MetaSim
Setelah itu selanjutnya lakukan run with selected configuration, sehingga diperoleh hasil
frgamen seperti yang terlihat pada Gambar 5.

hTCATCGACCGTTTTGAAAACCGGCTTTCGCCGGATGCGGACGTGACTCACGGATCAGAAAAAAT
CATAGTTACCCCTGACTCCACAACTTACTTTACAACGACGTAGACCGTAACGTGCCGGCGATCGA
ACAGGTTTCAAGGGGTAATTTACGATGTTGCGATTTACGGTGTGTACCGTTCCCGCGCCACGCGC
ACATTGTAGGCTCGCTGCTGAACTCGGCATAGAATTCAAGCATGTGCCCTGTCATTCAGGCCCGC
CGCCTTGCCGATCCGCTCGCCACTGATGCGCCGTCTCAACACGCTGCGCCGGCATTTCTCGCCGT
CAACCCGATGGGCACCATTCCCTCGCACGAGGATGACGGGCGATGGTGCTTTACGAATCCATGGC
CATCAATCGTCTATCTCGCCCGCAAATATGGCGGGCCGCTCGACCCCGGTCGATCTGAAGGAAGA
TGCGGCGATGCTGCGAATGGTCCTTCTTCGCTGCCACTGAAATCGAAACGAA
GATACCTGCCTGAGCGCCACCTGATGGCGCACATCCAGCGTTGCCGCGATAATAGGGCGACCCAT
TCGGCACCAGCAGGATTTACCGCCCCGCTTTCGGCCAGCGTCTCGCACACGCCCATGTCGTTCCA
GATTTCCTCGCAGATCGGAATGCCGATCCGCACGCCACGGAAATTATACGGGCCCGGAAATCGAC
CCTTCTTCGAAAACACGTTTTTCGTCGAACTCGCCGTAAGTTCGGCAGATCGATCTTGTCACGCA
ACGCGATGATCTTGCCACCATCCAGAAGCGCCACCGAATTGTGCCGGCCTGTCTCGCCCTGACGC
GGAAAACCGATGACGACGCCCGGCCCGCCATCGGCAGTCTCCGCCGCCAGTTCTTCCACAGCCTT
CAGGCAGGCCTTCGAAAAGCCGGCTTTAAGCGACCAGATCCTCCGGCGGATAGCCTGAAATGAAC
AGCTCCGTCAGGAGCAGAAGGTCGGCACCCTCGCGTCGCCGCATCGGTCCCGTGCC
TCTTGAGCATGGACCTGCCTTGCATTTTCCCAGAATCTGGCGTTATGCAAGTTCCTTGATCCCAT
TACGTGATCCGCCTTGCCGAGGGGGCTGAAAAGGCTGTGCCGGAGGCACTGGCGGATGATTGTGA
TCGCCGCGTGGGCCCGAGAAAAGCCTTGTAGGTTTTCGCGTGCTTTGCGTCTACAATGAATAACG
CCTGCCGGGTCGGTTCGTCGTCGGCGGCGTTTAAAAACAAAAAACGAACCTTCGTTATGGGGCCG
GCAGAACCGGTCCATTCCCATGAGGAAAGTGATGGAAGAGTTTCATAAGGTCCGGCGTCTGTCCG
CAATACGTCTTCGAACAGGTCAACCGTTTTGAAAGCGAGCGCGCGAGCGGCCGGGGCCGATATCA
TCGATCTCGGCATGGGGTAATCCCGACCTTCCGACCCCCAAGGCCATCGTCGACAAGCTCTAGCG
AAGTCGTTCAGGACCCGCGCACCATCGTTATTCCTCGTCCAAGGGCATTCCCGGCCTTCGCCGCG
CACAGGCCCGGCTATTATGCCCGCCGTTTCGGCGTG

Gambar 5. Sampel Hasil Data Praproses Setelah Disimulasikan Menggunakan MetaSim
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Setelah mendapatkan hasil berupa fragmen untuk setiap spesies, maka selanjutnya
dilakukan ekstraksi menggunakan K-Mers. Ekstraksi fitur dilakukan untuk setiap fragmen
dan dihitung frekuensi kemunculan dari setiap substring sehingga dari tahapan ini
menghasilkan matriks komposisi yang berisi frekuensi kemunculan. Adapun nilai K yang
digunakan pada K-Mers adalah 3.

Hasil fragmen dari ketiga Genus sebanyak 100.000 fragmen seperti yang terlihat pada
Tabel 4. Selanjutnya data tersebut dibagi menjadi data latih sebesar 75% dan data uji sebesar
25% atau dengan kata lain data latih sebanyak 75.000 fragmen, dan data uji sebanyak 25.000
fragmen.

Tabel 4. Hasil Ekstraksi Fitur menggunakan K-Mers

Fitur AAA| AAT | AAG CCC | Genus

Fragmen

F1 7 1 6 7 Agrobac
terium

F2 2 6 6 5 Agrobac
terium

F1000000| 14 12 4 3 Staphylo
ccocus

Setelah pembagian data, selanjutnya mengembangkan model Kklasifikasi KNN
menggunakan bahasa pemrograman python.
Klasifikasi dilakukan berdasarkan voting terbanyak diantara klasifikasi dari k objek.
Algoritma KNN menggunakan klasifikasi ketetanggaan sebagai nilai prediksi dari query
instance yang baru (Salim & Mayary, 2020). Parameter KNN yang dikembangkan
menggunakan nilai K = 3 sampai K = 15 dan rumus jarak minkowski. Hasil perhitungan
akurasi untuk masing-masing nilai K dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5. Perhitungan Akurasi untuk Setiap Nilai K

Nilai K | Akurasi
3 94,57%
5 94,33%
7 94,20%
9 94,11%
11 93,85%
13 93,37%
15 93,12%

Berdasarkan hasil perhitungan akurasi tersebut, dapat diketahui bahwa semakin tinggi
nilai K maka akan menyebabkan penurunan akurasi. Perhitungan akurasi tertinggi
diperoleh pada nilai K = 3 dengan akurasi sebesar 94,57%. Hal ini menunjukkan bahwa
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algoritma KNN dapat digunakan untuk melakukan klasifikasi fragmen metagenom dengan
baik dan memiliki akurasi yang cukup tinggi. Hasil confusion matrix untuk nilai K = 3 dapat
dilihat pada Tabel 6.
Tabel 6. Confusion Matrix untuk Nilai K =3

Prediction
Actual

Agrobacteri
um

Bacillus

Staphylocco
cus

Agrobacterium

8.406

30

15

Bacillus

325

7.370

757

Staphyloccocus

5

335

7.599

Dari 25.000 fragmen data

uji diperoleh 23.735 fragmen yang berhasil diprediksi

dengan benar dengan rincian 8.406 fragmen Genus Agrobacterium, 7.370 fragmen Genus
Bacillus, dan 7.599 fragmen Genus Staphyloccocus. Kesalahan prediksi banyak terjadi pada
Genus Bacillus sebesar 757 fragmen yang terprediksikan ke Genus Staphyloccocus.

KESIMPULAN

Berdasarkan hasil yang diperoleh, Klasifikasi fragmen metagenom menggunakan
algoritma FuzzyKNN berdasarkan ekstraksi fitur K-Mers dapat dilakukan dengan
baik. Nilai K pada K-Mers yang digunakan adalah 3, sehingga menghasilkan sebanyak
64 fitur. Dari hasil pengujian yang dilakukan diketahui bahwa semakin rendah nilai K
pada KNN yang digunakan maka semakin tinggi akurasi yang didapatkan. Akurasi
tertinggi diperoleh untuk nilai K = 3 pada KNN, yaitu 94,57% dengan kesalahan sebesar
5,43%. Sedangkan dengan nilai K = 15 pada KNN menghasilkan akurasi yang lebih
rendah yaitu sebesar 93,12% dengan kesalahan sebesar 6,88%
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