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ABSTRAK 

 Tuberkulosis adalah penyakit yang disebabkan oleh mycobacterium 

tuberculosis dan termasuk kedalam salah satu dari 10 penyebab kematian di 

dunia. Oleh karena itu diperlukan pendeteksian secara lebih akurat supaya dapat 

diberikan penanganan yang tepat. Dalam pendeteksiannya, terkadang terjadi 

kesalahan karena menyerupai dengan penyakit paru-paru lainnya. Penelitian ini 

menerapkan algoritme machine learning dalam melakukan deteksi penyakit 

Tuberkulosis dengan menggunakan data DNA karena semua organisme memiliki 

struktur DNA. Metode yang digunakan adalah support vector machine (SVM) yang 

dioptimasi dengan variable neighborhood search (VNS). SVM digunakan untuk 

klasifikasi dan VNS digunakan untuk optimasi dari parameter SVM. SVM dipilih 

karena bagus dalam generalisasi data. Data DNA sebelum digunakan sebagai 

masukan kedalam SVM perlu dilakukan preprocessing terlebih dahulu dengan 

menggunakan k-Mer untuk mengambil substring DNA kemudian 

mengkonversinya menjadi data berupa numerik dan dilakukan reduksi dimensi 

karena fitur data yang banyak. Performa dari SVM tergantung dari pemilihan 

parameter yang tepat, oleh karena itu dioptimasi dengan VNS dan VNS yang 

digunakan adalah VNS yang telah dimodifikasi, yaitu nested RVNS. k-Mer terbaik 

pada penelitian ini bernilai k = 5. Hasil akhir setelah dilakukan optimasi adalah 

akurasi = 0.995708, presisi = 0.995765, recall = 0.995708, F measure = 0.995557, 

dan MCC = 0.992659. Akurasi ini lebih baik daripada sebelum dilakukan optimasi, 

yang bernilai 0.927039. Dengan menggunakan nested RVNS, berjalan 2.5 kali lebih 

cepat daripada VNS dasat dalam mencari parameter SVM yang optimal. 

 

Kata kunci: mycobacterium tubercolosis, DNA, k-mer support vector machine, 

variable neighborhood search 
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BAB 1 PENDAHULUAN 

1.1   Latar Belakang 

Tuberkulosis merupakan sebuah penyakit yang diakibatkan oleh bakteri 

bernama Mycobacterium Tuberculosis. Tuberkulosis merupakan penyakit menular 

yang sudah banyak terjadi dan pada beberapa kasus dapat menyebabkan 

kematian. Tuberkulosis menyerang paru-paru dengan ciri penderita batuk parah, 

demam, dan nyeri pada dada. Kematian yang diakibatkan oleh penyakit ini 

menempati urutan kedua setelah HIV/AIDS (Fogel, 2015).  

Di Indonesia sendiri, Tuberkulosis  adalah menduduki posisi ke 4 sebagai 

penyebab kematian (Surya et al., 2017). Sedangkan negara Cina adalah satu dari 

30 negara di dunia dengan tingkat terjangkit Tuberkulosis yang tinggi. Sekitar 

900.000 kasus baru Tuberkulosis  muncul dalam setiap tahunnya (Zhan et al., 

2018). Terbukti bahwa pada beberapa negara dengan tingkat penduduk yang 

tinggi. Tuberkulosis menjadi penyakit yang paling mematikan. Pada beberapa 

kasus, kesalahan dalam diagnosis penyakit ini sering terjadi. Dalam pencitraan 

digital yang rumit, seringkali penyakit ini tidak terdeteksi dan menyerupai difus 

paru-paru lainnya (Zhan et al., 2018). Selain itu, deteksi bakteri secara manual 

seringkali memakan waktu dan membutuhkan keefisienan dalam menghasilkan 

diagnosa (Emmanuel, W R Sam; Mithra, 2017). Hal inilah yang membuat penelitian 

tentang Tuberkulosis masih terus dikembangkan.  

Setiap organisme atau makhluk hidup memiliki deoxyribonucleic acid 

(DNA) dan ribonucleic acid (RNA), tidak terkecuali bakteri ataupun virus penyebab 

dari suatu penyakit. DNA adalah bahan genetik dari suatu sel (Yuwono, 2005). DNA 

dari organisme berbeda-beda yang menjadi identitasnya sendiri termasuk juga 

Mycobacterium Tuberculosis penyebab Tuberkulosis. DNA menjadi sebuah data 

pembawa informasi biologis dari suatu organisme. Penyusun DNA terdiri dari 4 

jenis basa nitrogen dengan kode A, T, C, dan G, yaitu adenin, timin, sitosin, dan 

guanin (Yuwono, 2005).  

Teknologi saat ini semakin berkembang. Dalam identifikasi data DNA dari 

suatu organisme dapat dilakukan dengan menerapkan salah satu teknologi terkini, 

yaitu Machine Learning (ML) dalam bidang Bioinformatika. Teknik ML berfungsi 

sebagai metode komputasi potensial untuk mengekstraksi pengetahuan dari data 

biologis. Eksperimen ML menjadi penting dalam bioinformatika karena dapat 

membantu  dalam membangun model untuk deteksi pola menggunakan data 

biologis seperti genome, struktur protein, dll (Wassan, Wang and Zheng, 2019). 

Dahulu disiplin ilmu sebagian besar didapatkan dari hipotesis, kini menjadi ilmu 

yang digerakkan oleh data (Zucco, 2019). Dengan data yang menjadi masukan ke 

dalam sebuah ML dapat memberikan hipotesis tersendiri. 
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Data yang digunakan sebagai masukan dalam ML adalah data DNA. 

Panjang DNA dari suatu organisme yang berisikan 4 jenis basa nitrogen bisa 

mencapai ribuan pasang maka dari itu perlu ekstraksi fitur sebelum diolah oleh 

ML. Metode yang digunakan adalah k-Mer, yaitu string dengan panjang k yang 

dihasilkan dari alfabet. Dalam DNA, alfabet yang digunakan adalah urutan 

{A,T,C,G} (Ashlock and Datta, 2013). Panjang karakter yang akan diambil 

berdasarkan nilai dari k.  Dengan menggunakan k-Mer dapat mengekstraksi fitur 

secara efektif dan dapat meningkatkan akurasi (Han and Cho, 2018). Oleh karena 

itu k-Mer akan digunakan pada penelitian ini sebagai metode dalam ekstraksi fitur 

dari data DNA.  

Keluaran dari k-Mer adalah data berupa substring DNA dan perlu di ubah 

kedalam bentuk nilai numerik (Tripathy, Agrawal and Rath, 2016) karena masukan 

yang digunakan oleh suatu ML berupa data dalam bentuk numerik (Tripathy, 

Agrawal and Rath, 2016). Ada dua pendekatan yang dapat digunakan, yaitu TF-IDF 

dan countvectorizer. Kedua metode tersebut sama-sama dapat merubah data teks 

kedalam bentuk numerik. Cara kerja TF-IDF adalah dengan memberikan bobot 

kata yang paling sering muncul atau yang paling jarang digunakan, sedangkan 

countvectorizer hanya berdasarkan seberapa banyaknya kemunculan kata dalam 

suatu dokumen (Tripathy, Agrawal and Rath, 2015). Keluaran data dari TF-IDF 

berupa bobot substring DNA, dan keluaran dari countvectorizer berupa sparse 

matriks (Tripathy, Agrawal and Rath, 2016). Data keluaran tersebut nantinya akan 

digunakan sebagai masukan dari Machine Learning. Pada penelitian ini akan 

menggunakan pendekatan-pendekatan tersebut dan mengujinya untuk 

mengetahui metode yang memiliki kinerja paling baik.   

Data keluaran dari k-Mer memiliki variasi yang sangat banyak tergantung 

dari nilai k yang digunakan dan setelah dilakukan ektraksi fitur menggunakan TF-

IDF ataupun countvectorizer memiliki dimensi data yang besar dan perlu dilakukan 

reduksi dimensi. Terdapat dua metode yang umum digunakan dalam reduksi 

dimensi, yaitu Principal Component Analysis (PCA) dan Linear Discriminant 

Analysis (LDA). PCA adalah suatu algoritme yang dapat mereduksi dimensi data 

yang tinggi dan dapat mengurangi beban dari memori (Zhang and Yang, 2016). PCA 

dapat memproyeksikan data menjadi dimensi yang lebih rendah dari yang 

sebelumnya berdimensi tinggi (Omurca and Ekinci, 2015; He, He and Wei, 2017). 

LDA adalah kebalikan dari PCA, yang berbasis supervised learning dalam 

melakukan reduksi dimensinya (Xie, 2015). LDA menghitung arah diskriminan 

linier antar kelas kemudian merepresentasikan sumbu dan memaksimalkan 

pemisahan (Ilias et al., 2016). Penelitian sebelumnya ada juga yang 

membandingkan dua metode tersebut, yaitu Untuk diagnosis kesalahan pada 

industri modern (Xie, 2015) dan ekstraksi fitur dari data kiprah autisme (Ilias et al., 

2016). Selain itu, sebagai perbandingan untuk menentukan metode yang terbaik 

akan digunakan PCA dan LDA pada penelitian ini. 
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Penelitian sebelumnya telah berhasil menerapkan algoritme-algoritme ML 

pada data DNA. Ada beberapa tipe dari ML salah satunya adalah supervised 

learning, yaitu model prediksi yang data masukan dan label kelasnya telah 

ditentukan sebelumnya (Wassan, Wang and Zheng, 2019). Beberapa diantaranya 

adalah Random Forest (Bobak, Titus and Hill, 2019), Support Vector Machine 

(Bobak, Titus and Hill, 2019; Li et al., 2017; Satpute and Yadav, 2018; Kristensen 

and Guillaume, 2015; Phan et al., 2017; Iqbal et al., 2014; Wang, Herbster and 

Mian, 2018), Deep Neural Network (Nakano et al., 2018; Fiannaca et al., 2018), 

Random Forest (Mamatjan et al., 2017; Iqbal et al., 2014; Phan et al., 2017; Bobak, 

Titus and Hill, 2019), ANN (Satpute and Yadav, 2018; Iqbal et al., 2014), 

Convolutional Neural Network (Fiannaca et al., 2018; Nguyen et al., 2016), LSTM 

(Antonino and Gangi, 2017), dan MLP(Kristensen and Guillaume, 2015). Dari 

sekian banyak algoritme, pada penelitian ini SVM digunakansebagai metode 

klasifikasi. 

Algoritme ML yang sering digunakan dalam klasifikasi adalah Support 

Vector Machine (SVM). Penelitian terdahulu telah menerapkan SVM untuk data 

urutan DNA salah satunya adalah untuk identifikasi gen esensial dan gen tidak 

esensial dari 5 bakteri. Hasil AUC tertinggi mencapai 0.8751 dan rata-rata nilainya 

adalah 0.8174 (Li et al., 2017). Penelitian lainnya adalah untuk mengklasifikasikan 

sel eukoriotik dan prokariotik dengan hasil akurasi bernilai 84.6% (Kristensen and 

Guillaume, 2015), dan dengan SVM menghasilkan tingkat kesalahan yang rendah, 

yaitu 0.006 untuk klasifikasi genom virus (Wang, Herbster and Mian, 2018). 

Sebagai metode pembanding, SVM lebih baik daripada metode PLS-DA (Partial 

Least Square-Discrimant Analysis) dengan akurasi SVM adalah 88.75%, sedangkan 

PLS-DA adalah 85.24% (Bobak, Titus and Hill, 2019). SVM juga dapat menghasilkan 

nilai specificity lebih baik daripada metode pembanding yg digunakan yaitu 

sebesar 97% dan pembandingnya bernilai 95% (Niehaus et al., 2014). Terbukti 

bahwa SVM mampu dalam menangani klasifikasi pada data DNA. 

Walaupun handal dalam menyelesaikan masalah klasifikasi, kinerja SVM 

sangat bervariasi tergantung dari pemilihan parameter yang ditetapkan (Vahdani 

et al., 2017). Perbedaan dalam memberi nilai pada parameter sangat 

mempengaruhi seberapa baik model classifier yang dibangun. Berdasarkan 

penelitian terdahulu terdapat beberapa parameter SVM yang dapat dioptimasi, 

yaitu C, dan 𝛾 (Huang and Wang, 2017; Liu, He and Cui, 2018). Pada penelitian 

terdahulu dalam menentukan kesalahan pada traction converter didapatkan nilai 

C = 32 dan 𝛾 = 0.00035 dengan akurasi sebesar 97.78% (Jin et al., 2014). Dengan C 

= 45.253 dan 𝛾 = 8 adalah nilai parameter optimal yang didapatkan untuk verifikasi 

dataset dari gas dan akurasi yang didapatkan sebesar  99.2991% (Liu and Du, 

2016). Dalam klasifikasi audio didapatkan nilai C = 25.6 dan 𝛾 = 2-9.8 dengan kernel 

RBF dan akurasi yang didapatkan sebesar 99.72% (Grama et al., 2017). Tidak ada 

aturan umum untuk mengatur parameter SVM (Vahdani et al., 2017). Dalam 
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menentukan parameter SVM dapat dilakukan dengan algoritme pencarian. Salah 

satu solusi untuk memaksimalkan parameter tersebut adalah dengan menerapkan 

mode optimasi metaheuristik sebagai alternatif yang lebih efisien (Morales, 2014). 

Terdapat bermacam-macam algoritma pencarian yang umum digunakan berbasis 

populasi seperti Particle Swarm Optimization (PSO), Artificial Bee Colony(ABC), 

Genetic Algorithm (GA), dan Firefly Algorithm. Ada juga yang berbasis solusi 

tunggal seperti Tabu Search, Simulated Annealing, dan Variable Neighborhood 

Search (VNS). VNS adalah salah satu algoritme metaheuristik yang digunakan 

dalam hal optimasi. 

VNS sebagai metaheuristik terus mengeksplorasi ruang pencarian untuk 

mencapai solusi yang lebih baik. Secara sistematis mengubah struktur lingkungan 

untuk meningkatkan kemampuan pencarian lokal (Chengli et al., 2018). Karena 

eksplorasi global yang baik dan pencarian lokal yang intensif, VNS cenderung 

mendapat solusi yang sangat baik (Meng et al., 2018). VNS memiliki sedikit 

parameter yang membuatnya efektif (dalam hal menemukan solusi), dan 

melakukan pencarian yang efisien (dalam menggunakan sumber daya komputasi 

yang minimum) (Belhaiza, M’Hallah and Brahim, 2017). Berdasarkan penelitian 

terdahulu, hal-hal tersebut yang menjadi kelebihan dari VNS. 

Penelitian terkait dengan dengan VNS telah terbukti dapat memberikan 

solusi pada beberapa permasalahan seperti Traveling Salesman Problem (Hore, 

Chatterjee and Dewanji, 2018; Meng et al., 2018; Bai, 2015), VRP with Multiple 

Time Windows (Ferreira et al., 2018; Belhaiza, M’Hallah and Brahim, 2017), CVRP 

(Amous et al., 2017), dan penjadwalan (Kocatürk and Özpeynirci, 2014; Thomas 

and Manni, 2014). VNS yang berbasis pencarian lokal juga dapat digunakan untuk 

optimasi model klasifikasi, terbukti dari penelitian terdahulu dengan VNS 

menentukan koefisien untuk membangun hyperplane (Caporossi, 2005). VNS 

mampu menangani masalah optimasi dan dapat diterapkan dalam model 

klasifikasi. 

Berdasarkan penelitian sebelumnya dengan menggunakan VNS dapat 

meningkatkan akurasi menjadi 86.38% dengan akurasi terkecil adalah 85.94% 

(Boughaci and Alkhawaldeh, 2018). Sedangkan penelitian lain menunjukkan 

bahwa dengan hibridisasi ini dapat menurunkan nilai kesalahan dibandingkan 

dengan tanpa hibridisasi (Vahdani et al., 2017). Karena telah terbukti VNS dapat 

digunakan untuk optimasi, pada penelitian ini VNS akan digunakan sebagai 

optimator dalam menentukan parameter dari SVM. 

Berdasarkan studi pustaka yang telah dilakukan, k-Mer dapat diterapkan 

dalam ekstraksi fitur dari untaian DNA. Setelah itu akan diterapkan reduksi fitur 

dengan PCA dan LDA. Harapannya dapat mereduksi waktu komputasi dan 

meningkatkan performa klasifikasi. Metode klasifikasi yang digunakan adalah SVM 

yang telah terbukti memberikan hasil yang baik. Akan tetapi masih dapat 
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dioptimalkan dengan menentukan nilai parameter yang tepat. Dalam menentukan 

parameternya, dapat dengan menerapkan algoritme metaheuristik yaitu VNS. VNS 

digunakan karena memiliki sedikit parameter dan mampu mengesplorasi ruang 

pencarian. Akan tetapi VNS ada kemungkinan untuk dapat ditingkatkan 

kemampuannya dengan memodifikasi algoritme tersebut. Modifikasi dilakukan 

untuk mendapatkan waktu komputasi yang lebih cepat dari VNS dasar akan tetapi 

tetap menjaga hasil nilai kebugarannya. Harapan dari kombinasi algoritme ini akan 

memberikan peningkatan hasil dengan waktu komputasi yang lebih baik. 

1.2 Rumusan Masalah 

Berdasarkan latar belakang diatas, maka dapat diuraikan rumusan masalah 

sebagai berikut. 

1. Bagaimana pengaruh perubahan nilai k dari k-Mer dalam ekstraksi fitur 

dari untaian DNA terhadap akurasi? 

2. Bagaimana pengaruh PCA dan LDA terhadap akurasi dan waktu 

komputasi? 

3. Bagaimana pengaruh perubahan parameter C serta gamma terhadap 

akurasi klasifikasi dari SVM? 

4. Seberapa tinggi akurasi SVM apabila VNS diterapkan sebagai optimasi 

parameter? 

5. Bagaimana hasil dari modifikasi VNS dalam mengoptimalkan parameter 

SVM? 

1.3 Tujuan 

 Dalam penelitian ini terdapat beberapa tujuan sebagai berikut. 

1. Menerapkan k-Mer untuk mendapatkan fitur dari data untaian DNA. 

2. Mengetahui pengaruh PCA dan LDA terhadap waktu komputasi dan hasil 

dari klasifikasi SVM. 

3. Menerapkan VNS untuk menentukan parameter yang sesuai pada SVM. 

4. Mengetahui pengaruh perubahan parameter dan mendapat parameter 

terbaik SVM. 

5. Mengetahui perbedaan hasil klasifikasi dari SVM dengan optimasi 

menggunakan VNS dasar dan VNS yang telah dimodifikasi. 

1.4 Manfaat 

Terdapat beberapa manfaat yang bisa didapatkan dari penelitian ini 

sebagai berikut. 

1. Model algoritme yang dihasilkan pada penelitian ini diharapkan dapat 

menjadi referensi bagi peneliti lain dalam ruang lingkup bioinformatika. 
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2. Dapat menjadikan penerapan SVM dengan VNS sebagai metode alternatif 

dalam deteksi penyakit berdasarkan DNA. 

3. Membantu bidang kesehatan dalam hal mendeteksi penyakit Tuberkulosis 

sehingga dapat mendeteksi secara lebih akurat.  

1.5 Batasan Masalah 

Terdapat batasan masalah yang digunakan dalam penelitian ini adalah 

sebagai berikut. 

1. Data yang digunakan didapatkan dari National Center for Biotechnology 

Information (NCBI), yaitu situs yang menyediakan data dan informasi 

tentang genom dengan halaman website 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/. 

2. Data yang digunakan adalah data dengan jenis fasta. 

3. Data yang digunakan adalah complete genome DNA dari Mycobacterium 

Tuberculosis, tidak termasuk data protein.  

4. Kernel dari SVM yang akan digunakan adalah radial basis function (RBF). 

5. Parameter SVM yang akan dioptimasi adalah C, dan 𝛾. 

1.6 Sistematika Pembahasan 

 Adapun sistematika pembahasan guna mempermudah dalam melakukan 
penulisan tesis. Secara rinci, sistematika pembahasan isi penelitian ini adalah 
sebagai berikut. 

1. BAB I PENDAHULUAN 

Dalam bab ini berisi tentang latar belakang masalah, rumusan masalah, 
tujuan penulisan, manfaat penelitian, batasan masalah pada penelitian ini, 
dan juga sistematika pembahasan. 

2. BAB II LANDASAN KEPUSTAKAAN 

Dalam bab ini berisi landasan teori yang berhubungan dengan penelitian 
ini. Pada preprocessing ada k-Mer untuk ekstraksi data DNA, TF-IDF dan 
countvectorizer ekstraksi fitur. Ada juga Principal Component Analysis dan 
Linear Discriminant Analysis yang digunakan untuk reduksi dimensi data. 
Suppport Vector Machine sebagai algoritme dalam deteksi dan Variable 
Neighborhood Search yang digunakan untuk optimasi. Selain itu juga ada 
berisi landasan kepustakaan mengenai Tuberkulosis dan hal-hal lain yang 
masih berhubungan dengan penelitian ini. 

3. BAB III METODOLOGI 

Dalam bab ini membahas tahapan penelitian untuk klasifikasi penyakit 
Tuberkulosis yang akan dilakukan. Termasuk didalamnya tahap 
preprocessing, optimasi SVM menggunakan VNS, dan modifikasi VNS.  

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/
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BAB 2 LANDASAN KEPUSTAKAAN 

2.1 Tuberkulosis 

 Tuberkulosis merupakan suatu penyakit yang disebabkan oleh 

Mycobacterium Tuberculosis. Ilmuwan bernama Robert Koch pada tahun 1882 

adalah orang yang pertama kali menemukan kuman penyebab Tuberkulosis. 

Tuberkulosis sudah ada sejak jaman Mesir kuno yang berarti ribuan tahun sebelum 

masehi. Dahulunya pada tahun 1980-an orang-orang percaya bahwa Tuberkulosis  

dapat dihilangkan pada akhir abad ke-20, akan tetapi Tuberkulosis  muncul 

menjadi ancaman kesehatan secara global pada abad ini (Asia et al., 2015). 

Walaupun telah ditemukan antibiotik untuk mengurangi angka kematian akan 

tetapi kekebalan penyakit ini muncul perlahan-lahan.  

World Health Organization (WHO) menyatakan beberapa fakta terkait 

Tuberkulosis sebagai berikut: 

- Tuberkulosis adalah salah satu dari 10 penyebab utama kematian didunia. 

- Pada tahun 2017, 10 juta orang sakit dengan mengidap Tuberkulosis dan 

1.6juta meninggal (termasuk 0.3 juta diantaranya dengan HIV). 

- Pada tahun 2017, diperkirakan 1 juta anak jatuh sakit dengan Tuberkulosis 

dan 230.000 anak meninggal karenanya. 

- Tuberkulosis adalah pembunuh utama orang dengan HIV positif. 

- Tuberkulosis yang tahan dengan obat menjadi ancaman kesehatan 

masyarakat. WHO memperkirakan ada 558.000 kasus baru dengan 

resistansi terhadap obat yang paling efektif. 

- Secara global kejadian Tuberkulosis menurun sekitar 2% per tahun. Ini 

perlu dipercepat hingga 4-5% pada tahun 2020. 

- Mengakhiri epidemi Tuberkulosis pada tahun 2030 adalah salah satu target 

kesehatan. 

Kematian akibat Tuberkulosis pernah menduduki tertinggi ketiga didunia 

(Li, Huang and Jin, 2018). Hal ini menunjukkan bahwa penyakit ini menjadi 

ancaman serius bagi kesehatan. Walaupun begitu Tuberkulosis masih dapat untuk 

dicegah. Orang dewasa memiliki resiko paling tinggi terserang Tuberkulosis, yaitu 

sekitar 95% kasus dan kematian di negara berkembang. Orang dewasa yang 

mengkonsumsi tembakau lebih tinggi resiko terserang Tuberkulosis dan 7.9% 

kematian akibat Tuberkulosis disebabkan oleh merokok. 

Dalam penyebarannya, Tuberkulosis menular melalui batuk seseorang 

yang terjangkit. Ketika orang yang mengidap Tuberkulosis batuk, bersin, meludah 

sekaligus mengeluarkan kuman penyebab Tuberkulosis ke udara. Dengan begitu 

apabila ada orang lain yang menghirup udara yang mengandung kuman ini dapat 

terinfeksi 



8 
 

Tuberkulosis  dapat menyebar lintas negara melalui inangnya yang 

bermigrasi sebagaimana yang terjadi di negara Amerika Serikat (Abubakar et al., 

2018). Amerika memiliki sejarah panjang dalam menerima pendatang dari negara 

lain. Dampaknya adalah penyebaran Tuberkulosis meluas dan Amerika Serikat 

sekarang mewakili beberapa kasus baru dari Tuberkulosis.  Berdasarkan hasil 

analisis, terdapat 30 orang dari negara asal yang membawa Tuberkulosis ke 

Amerika Serikat antara tahun 2003 dan 2015. 

Tuberkulosis terjadi disetiap bagian dunia, pada tahun 2017 kasus 

Tuberkulosis terbesar terjadi di wilayah Asia Tenggara dan Pasifik Barat dengan 

62% kasus baru. Delapan negara menyumbang dua pertiga kasus Tuberkulosis 

baru adalah India, Cina, Indonesia, Filipina, Pakistan, Nigeria, Bangladesh, dan 

Afrika Selatan. 

Di Indonesia sendiri terdapat faktor-faktor penularan Tuberkulosis yaitu 

sebagai berikut: 

a. Faktor lingkungan fisik rumah 

b. Faktor perilaku penduduk seperti membuang dahak sembarangan, 

bersin tanpa menutup mulut, dan kebiasaan merokok. 

Organ yang paling sering diserang oleh Tuberkulosis adalah paru-paru, 

akan tetapi Tuberkulosis juga dapat menyerang organ lain dari penderitanya, 

seperti otak, liver, lambung, dan payudara. Terdapat kasus dimana Tuberkulosis 

menginfeksi otak sebagai saraf pusat manusia. Apabila telah menyerang otak 

dapat menyebabkan komplikasi serius. Hal seperti inilah yang kadang susah untuk 

didiagnosa. Tuberkulosis liver pernah terjadi tetapi jarang. Kejadian ini terjadi 

pada anak berusia 4 tahun yang mengidap Tuberkulosis paru juga. Tuberkulosis 

lambung sangat langka terjadi. Terdapat 4 buah kasus yang terjadi selama 5 tahun 

(Chaudhary et al., 2018). Tuberkulosis payudara adalah Tuberkulosis yang paling 

tidak umum dan jarang sekali dilaporkan. Tuberkulosis  ini seringkali muncul pada 

wanita muda dan terbentuk benjolan pada payudaranya tanpa rasa sakit (Sinha, 

2018). 

2.2 K-MER 

 Setiap organisme memiliki urutan DNA yang berbeda-beda. Data DNA dari 

organisme khususnya pada Mycobacterium Tuberculosis bisa memiliki panjang 

data yang mencapai ribuan dan hanya berisikan 4 jenis basa nitrogen, yaitu A, C, T 

dan G. Pada Tabel 2.1 merupakan contoh dari salah satu jenis dari Mycobacterium 

Tuberculosis. Karena data hanya berisikan deretan dari 4 jenis karakter, oleh 

karena itu perlu dilakukan preprocessing sebelum diolah oleh suatu metode ML 

untuk ekstrasi fitur dari data DNA, salah satunya adalah dengan k-Mer. 

 



9 
 

Tabel 2. 1 Contoh DNA Tuberkulosis 

Nama DNA Panjang 

Mycobacterium 
tuberculosis 
strain CAS 

TTGACCGATGACCCCGGTTCAGGCTTCACCACAGT
GTGGAACGCGGTCGTCTCCGAACTTAACGGCGAC
C…TGTGGACAGTTCACCTGCCCACAACAACGGTTG
TAGCTCGACCCGGAACCAAGACCCGGAACTAACG
AGAACCAGGGAGATACGTCG 

62780 
karakter 

K-Mer adalah sebuah cara untuk mengambil substring dengan panjang k 

yang terkandung di dalam sebuah string. Dengan k-Mer dapat mengambil 

informasi yang terkandung dari DNA. Dalam komputasi genomic, k-Mer merujuk 

pada semua kemungkin karakter berikutnya dalam string dari urutan DNA. Words 

adalah banyaknya substring yang didapat dari proses k-Mer, seperti yang 

dirumuskan pada Persamaan (2.1). 

𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠 =  𝐿 − 𝑘 + 1      (2.1) 

Dengan notasi: 

 𝑤𝑜𝑟𝑑𝑠 = banyaknya substring 

𝐿 = panjang string 

𝑘 = panjang substring 

Sebagai contoh dari penerapan k-Mer dapat dilihat pada Gambar 2.1. 

Diketahui ada sebuah string “TTGACCGATGACCCT” dengan L = 15 dan k = 6. 

Dengan Persamaan 2.1 didapatkan banyaknya words = 10. 

 

Gambar 2. 1 Contoh penerapan k-Mer 

Dalam memecah string, k-Mer bekerja seperti sliding window yang 

bergeser dengan panjang 𝑘 yang telah ditentukan. Didapatkan substring yaitu 

{(𝑇𝑇𝐺𝐴𝐶𝐶), (𝑇𝐺𝐴𝐶𝐶𝐺), (𝐺𝐴𝐶𝐶𝐺𝐴), … (𝐺𝐴𝐶𝐶𝐶𝑇)}. Substring tersebut yang 

menjadi fitur dari urutan DNA dan yang akan digunakan sebagai masukan pada 

sebuah algoritme Machine Learning. Tidak ada aturan khusus dalam menentukan 
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nilai k, dengan pemberian nilai yang tinggi juga dapat menghasilkan akurasi yang 

tinggi (Dubinkina et al., 2016). Akan tetapi dengan nilai k yang rendah tidak 

menutup kemungkinan memberikan hasil yang rendah. Perbedaan nilai 𝑘 adalah 

kunci yang mempengaruhi spesifitas untuk perbandingan (Dubinkina et al., 2016).  

2.3 Ekstraksi Fitur 

 Ada 2 pendekatan yang digunakan dalam ekstraksi fitur dari data yang 

telah diolah menggunakan k-Mer, yaitu TF-IDF dan Countvectorizer. Metode yang 

digunakan untuk merubah data yang berbentuk teks menjadi numerik dan untuk 

menyeragamkan panjang data sebelum masuk ke dalam algoritme Machine 

Learning. 

2.3.1 Term Frequency - Inverse Document Frequency (TF-IDF) 

 Term Frequency – Inverse Document Frequency (TF-IDF) adalah pemberian 

bobot kata dari suatu dokumen (Pan and Tang, 2015) berdasarkan frekuensi 

kemunculan kata dari dokumen-dokumen. Term Frequency (TF) yaitu frekuensi 

banyaknya kemunculan kata dari tiap dokumen. Inverse Document Frequency (IDF) 

digunakan untuk menghitung bobot kata-kata yang berbeda dari dalam dokumen. 

Kata yang jarang sekali muncul memiliki nilai IDF yang tinggi. Cara menghitung TF-

IDF dapat dilihat pada Persamaan (2.2) dibawah: 

𝑡𝑓𝑖𝑑𝑓(𝑡𝑗 , 𝑑𝑖) = 𝑡𝑓(𝑡𝑗 , 𝑑𝑖) × (log
𝑁

𝑑𝑓(𝑡𝑗)
) + 1   (2.2) 

dimana 𝑡𝑓(𝑡𝑗 , 𝑑𝑖) adalah frekuensi kemunculan kata 𝑡𝑗 dalam spesifik 

dokumen, 𝑑𝑓(𝑡𝑗) adalah banyaknya dokumen dimana 𝑡𝑗 itu muncul dan 𝑁 adalah 

nilai keseluruhan banyaknya dokumen. Berdasarkan Persamaan 2.2 diatas, rumus 

IDF = (log
𝑁

𝑑𝑓(𝑡𝑗)
) + 1. Penambahan 1 supaya nilai IDF tidak bernilai 0. Apabila 

tanpa penambahan 1, maka hasil perkalian TF dengan IDF akan menghasilkan nilai 

0.  

2.3.2 Countvectorizer 

Countvectorizer merupakan salah satu cara untuk memberi bobot kata 

dalam suatu dokumen. Cara kerjanya dengan merubah teks menjadi matrik dari 

perhitungan token yang berasal dari perhitungan kemunculan kata (Tripathy, 

Agrawal and Rath, 2016). Sebagai contoh, misalkan ada 3 buah dokumen sebagai 

berikut: 

Dokumen 1 = “pemrograman itu menyenangkan” 

Dokumen 2 = “pemrograman itu asik” 

Dokumen 3 = “pemrograman itu menantang” 



11 
 

maka hasil countvectorizer seperti pada Tabel 2.2 dibawah ini. Nilai-nilai pada tiap 

sel tersebut yang menjadi bobot kata dan bobot tersebut yang akan menjadi 

masukan kedalam sebuah mesin pembelajaran. 

Tabel 2. 2 Contoh countvectorizer 

 pemrograman itu menyenangkan asik menantang 

Dokumen 1 1 1 1 0 0 

Dokumen 2 1 1 0 1 0 

Dokumen 3 1 1 0 0 1 

 Perhitungan banyaknya kemunculan data ini mirip dengan term frequency 

(TF) pada TF-IDF. 

2.4 Normalisasi  

Data baru telah didapatkan dan data mengandung nilai dengan rentang 

yang sangat berbeda. Normalisasi diperlukan untuk menormalkan fitur data yang 

telah di ekstraksi (Nuraisha, 2018). Dengan normalisasi untuk menskalakan data 

dengan rentang nilai yang sama (Gajera et al., 2016). Min-Max normalization 

adalah salah satu metode yang dapat digunakan dalam menormalisasikan data. 

Dengan normalisasi Min-Max mentransformasi data dan menghasilkan 

rentang data dengan nilai tertinggi dan terendah menjadi data yang normal 

(Nuraisha, 2018). Dengan normalisasi ini juga mempengaruhi efisiensi dan 

ketepatan klasifikasi, serta meningkatkan akurasi dari Jaringan Syaraf Tiruan dan 

mempercepat proses pelatihannya (Dinç et al., 2014). Perhitungan dalam 

normalisasi Min-Max, dapat dilihat pada Persamaan (2.3) berikut: 

𝑥′ = (𝑚𝑎𝑥 − 𝑚𝑖𝑛) ×
𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑋

𝑚𝑎𝑥𝑋−𝑚𝑖𝑛𝑋
+ 𝑚𝑖𝑛   (2.3) 

x’ = data normalisasi 

x = data yang akan dinormalisasi 

max = nilai maksimal yang diberikan 

min = nilai minimal yang diberikan 

maxX = nilai maksimal data per kolom 

minX = nilai minimal data per kolom 

Apabila data akan dijadikan dengan rentang 0 hingga 1, maka Persamaan 

(2.2) diatas dapat diubah menjadi Persamaan (2.4) dibawah ini: 

𝑥′ =
𝑥−𝑚𝑖𝑛𝑋

𝑚𝑎𝑥𝑋−𝑚𝑖𝑛𝑋
      (2.4) 
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Dengan begitu data hasil normalisasi akan berada pada rentang 0 hingga 1. Hasil 

transformasi normalisasi Min-Max, masih tetap menjaga relasi dengan data 

aslinya (Patro and Kumar, 2015) sehingga informasi yang terkandung tidak hilang. 

2.5 Reduksi Dimensi 

 Data hasil dari ekstraksi fitur memiliki dimensi yang cukup besar, oleh 

karena itu akan diterapkan reduksi dimensi untuk mengurangi dimensi datanya. 

Reduksi dimensi disini berguna untuk mempercepat proses klasifikasi nantinya. 

Ada 2 pendekatan yang digunakan sebagai perbandingan, yaitu PCA dan LDA. 

2.5.1 Principal Component Analysis (PCA) 

 Principal Component Analysis (PCA) adalah sebuah metode yang digunakan 
untuk mengurangi dimensi data yang tinggi. Data berdimensi tinggi adalah data 
dengan jumlah fitur dan variable yang banyak. Dengan PCA dapat mengurangi 
dimensi data dengan masih menjaga informasi yang terkandung di dalamnya. 
Kelebihan dari PCA dapat mengurangi waktu komputasi dan akurasi masih tetap 
stabil.  

Proses dari PCA dengan mengkombinasikan secara linier dari informasi asli. 
Data yang diproses mencakup sebagian besar informasi yang terkandung dari 
variabel asli (Liu, 2015). Gambar 2.2 adalah langkah-langkah PCA secara umum. 

Input data (m x n)
m : number of observations (row)
n : number of variable (column)

Pre-processing :
Standarization and Covarians

Atau 
Correlation

PCA :
EVD (Eigen Value Decomposition)

Or
SVD (Single Value Decomposition)

Output :
Transform matrix (m x k)

m : number of observations
k : number of principal component 

 

Gambar 2. 2 Langkah-langkah PCA secara umum (Rizanti et al., 2016) 

 Berdasarkan Gambar 2.2, misalkan data masukan asli dengan ukuran 
𝑚 ×  𝑛, 𝐴𝑚×𝑛 = [𝑎1, 𝑎1, … , 𝑎𝑛]. Lakukan preprocessing pada matrik A dengan 
standarisasi nilai dan didapatkan 𝑋𝑖, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑛. PCA melakukan linier 
transformasi pada matrik 𝑋 dengan Persamaan 2.5. 

𝑋 = 𝑡1𝑝1
𝑇 + 𝑡2𝑝2

𝑇 + ⋯ +  𝑡𝑘𝑝𝑘
𝑇 + 𝐸    (2.5) 
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Dimana 𝑘 ≤ min (𝑚, 𝑛), 𝑡𝑖 adalah score vector, 𝑝𝑖 adalah loading vector, 𝐸 adalah 
eror matrik, matrik 𝑇 mengikuti 𝑇′𝑇 = 𝐼. Kemudian untuk menghitung kovarian 
dengan mengikuti Persamaan 2.6. 

𝐶𝑂𝑉(𝑋) = (𝑚 − 1)−1 ∑ (𝑋𝑖 − 𝑋̅)(𝑋𝑖 − 𝑋̅)𝑇𝑚
𝑖=1   (2.6) 

Selanjutnya dilakukan EVD (Eigen Value Decomposition) atau SVD (Single Value 
Decomposition) sebagai proses PCA dari matrik kovarian. Eigenvectors 𝑉 adalah 
proyeksi dari 𝑅 dengan menggunakan Persamaan 2.7. 

𝑅𝑉 =  Λ𝑉         

|𝑅 − 𝜆𝐼| = 0       (2.7) 

dimana Λ adalah eigenvalues dan didapatkan dengan menyelesaikan Persamaan 
2.8 dibawah. Dimana 𝜆(𝑖 = 1, 2, … , 𝑛) adalah eigenvalues, 𝐼 adalah matrik 
identitas.  

Λ = diag[𝜆1, 𝜆2, … , 𝜆𝑘]     (2.8) 

Setelah menentukan matrik 𝑉, principal component adalah data yang berupa 

dimensi rendah dan ditentukan dengan Persamaan 2.9 dibawah ini. 

𝐹 = 𝑣𝑖1𝑥1 + 𝑣𝑖2𝑥2 + ⋯ +  𝑣𝑖𝑘𝑥𝑘     (2.9) 

Dimana 𝑥𝑖  adalah variabel masukan, 𝑣𝑖(𝑖 = 1 ,2 , … , 𝑛) adalah eigenvectors dan 𝐹 

adalah dataset baru. Data keluarannya berupa matrik dengan ukuran 𝑚 𝑥 𝑘 

dengan 𝑘 adalah jumlah principal component yang digunakan. Secara umum 

pemilihan jumlah principal component yang baik adalah yang mengandung lebih 

dari 85% varian dari data asli (Zhongwen and Huanghuang, 2017). 

2.5.2 Linear Discriminant Analysis (LDA) 

 Metode lainya untuk reduksi dimensi adalah Linear Discriminant Analysis 

(LDA). Sedikit berbeda dengan PCA karena LDA mempertimbangkan kelas data. 

LDA memproyeksikan data menjadi ruang vektor dengan memaksimalkan jarak 

antar kelas dan meminimalkan jarak dalam kelas data (Xie, 2015). 

 Ada tiga tahap utama pada LDA dalam mereduksi dimensi data, yaitu 

menghitung jarak dalam kelas dengan rumus pada Persamaan 2.10 dan 

Persamaan 2.11, jarak antar kelas data dengan rumus pada Persamaan 2.12, dan 

membangun ruang dimensi yang lebih rendah dengan rumus pada Persamaan 

2.13, dimana memaksimalkan varian antar kelas dan meminimalkan varian dalam 

kelas. 

𝑆𝑖 = ∑ (𝑥 − 𝑚𝑖) ∙ (𝑥 − 𝑚𝑖)
𝑇

𝑥∈𝑋𝑖
    (2.10) 

dan 

𝑆𝑤 = ∑ 𝑆𝑖
𝐶
𝑖=1        (2.11) 
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dimana 𝑚𝑖 adalah rata-rata data dengan kelas yang sama. 

𝑆𝐵 = ∑ 𝑛𝑖(𝑚𝑖 − 𝑚) ∙ (𝑚𝑖 − 𝑚)𝑇𝑁
𝑖=1     (2.12) 

dimana 𝑛𝑖adalah banyaknya sampel pada kelas yang sama dan 𝑚 adalah rata-rata 

dari keseluruhan sampel. 

𝑆𝐵 ∨=∧ 𝑆𝑤 ∨       (2.13) 

dimana ∨ adalah eigenvector dan ∧ adalah eigenvalues. Eigenvalues yang bernilai 

bukan nol menunjukkan kontribusinya dalam mencakup informasi dari data. 

2.6 Support Vector Machine (SVM) 

Data yang telah dilakukan preprocessing sebelumnya telah siap diolah oleh 

sebuah Machine Leaning, algoritme yang akan digunakan adalah SVM. SVM 

termasuk ke dalam supervised learning karena sudah ada kelas yang ditentukan. 

SVM merupakan salah satu metode dalam Machine Learning untuk melakukan 

tugas klasifikasi ataupun regresi yang diusulkan pertama kali oleh (Boser, Bernhard 

E. and Guyon, Isabelle M. and Vapnik, 1992). SVM dengan pembelajarannya 

membuat satu set hyperplane dalam ruang berdimensi tinggi berdasarkan analisis 

data (Ding et al., 2017). Kinerja SVM dapat dihandalkan dalam klasifikasi linier 

ataupun non-linier, SVM telah banyak diteliti dan digunakan untuk memecahkan 

berbagai macam masalah termasuk data yang berdimensi tinggi. Kelebihan lain 

dari SVM adalah dapat menghindari permasalahan overfitting (Demidova, 

Nikulchev and Sokolova, 2016) 

 

Gambar 2. 3 Contoh permasalahan pada ruang 2 dimensi (Cortes and Vapnik, 
1995) 

Teknik SVM pada mulanya dikembangkan untuk memisahkan data tanpa 

adanya eror dengan cara memaksimalkan margin antara data latih dan kelasnya 

(Cortes and Vapnik, 1995). Maksimal margin dengan menentukan hyperplane 
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terlebih dahulu, tersaji pada Gambar 2.3. Setelah hyperplane ditentukan, 

kemudian membuat margin yang optimal. 

Dengan memaksimalkan margin, SVM memiliki kemampuan untuk 

generalisasi data yang tinggi. Tujuan dari SVM adalah untuk menemukan 

hyperplane terbaik yang memisahkan data-data dengan kelasnya yang. 

Didefinisikan pada Persamaan 2.14. 

𝑤. 𝑥 + 𝑏 = 0       (2.14) 

𝑥 adalah himpunan data latih dengan notasi 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑑, dengan label kelas sebagai  

𝑦𝑖 ∈ −1,1 untuk 𝑖 = 1, 2, …, l dimana 𝑙 adalah jumlah data dan 𝑤 adalah 

bobot dan 𝑏 adalah bias. 

Data 𝑥𝑖  diklasifikasikan sebagai kelas -1 apabila   

𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≤ −1      (2.15) 

dan diklasifikasikan sebagai kelas +1 apabila 

𝑤. 𝑥𝑖 + 𝑏 ≥ 1       (2.16) 

Ketika data tidak terpisah secara linier, hyperplane didapatkan dengan variabel 

slack {𝜉}𝑖=1
𝑁  akan tetapi ada masalah kuadratik dan dapat diselesaikan dengan 

Persamaan berikut  

𝑚𝑖𝑛
1

2
∥ 𝑤 ∥2+ 𝐶 ∑ 𝜉𝑖

𝑁
𝑖=1      (2.17) 

dengan 𝑦𝑖(𝑤𝑥𝑖 + 𝑏) ≥ 1 − 𝜉𝑖, 𝜉𝑖 > 0 𝑓𝑜𝑟 𝑖 = 1, … , 𝑁 

Dimana 𝐶 adalah parameter pinalti. Semakin besar nilai C semakin besar pula 

pinalti kesalahan prediksi. Untuk memaksimalkan Persamaan diatas dapat dengan 

menerapkan lagrange multipliers 𝜆 dan mengikuti aturan Karush-Kuhn-Tucker 

(KKT) 

max 𝐿{𝜆) =  ∑ 𝜆𝑖 −
1

2
∑ ∑ 𝑦𝑖𝑦𝑗

𝑁
𝑗=1 𝜆𝑖𝜆𝑗𝐾(𝑥𝑖𝑥𝑗)𝑁

𝑖=1
𝑁
𝑖=1  (2.18) 

dengan 𝐶 ≥ 𝜆𝑖 ≥ 0 ∀𝑖 = 1, … , 𝑁, dan ∑ 𝜆𝑖𝛾𝑖 = 0𝑁
𝑖=1  

Dasar dari SVM dalam pembelajarannya adalah untuk menemukan support 

vector yang bergantung pada dot product dari data, yaitu Φ𝑖Φ𝑗. Support vector 

adalah data yang posisinya mendekati kelas data yang berbeda. Transformasi Φ 

tidak diketahui dan susah dipahami maka dari itu perhitungan ini disebut juga 

dengan fungsi kernel 𝐾(𝑥𝑖𝑥𝑗). Sebagai contoh kernel linier diformulasikan seperti 

pada Persamaan dibawah. 

𝐾(𝑥𝑖𝑥𝑗) = Φ𝑖(𝑥𝑖). Φ𝑗(𝑥𝑗)    (2.19) 
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Awal mulanya SVM didesain untuk menyelesaikan masalah linier, tetapi 

karena kebanyakan masalah tidak terpisah secara liner maka faktor C dan fungsi 

kernel ditambahkan. 

2.6.1 Kernel SVM 

 Pada SVM di dalamnya terdapat kernel yang membantu SVM dalam 

mempelajari data. Dengan kernel, SVM menciptakan hyperplane yang paling 

sesuai dalam menentukan support vector. Terdapat 4 kernel yang umumnya SVM 

gunakan, yaitu sebagai berikut: 

a. Linear 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) = (𝑥𝑖 . 𝑥𝑗)      (2.20) 

Kernel ini paling cocok digunakan untuk kasus data yang kelas data terpisah 

secara linier. Waktu komputasi yang dibutuhkan cenderung lebih cepat. Tetapi 

kernel ini lemah dalam menghadapi kelas yang terpisah secara tidak linier 

b. Polynomial 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =  (𝑥𝑖 . 𝑥𝑗 + 1)
𝑑

     (2.21) 

Kernel ini dapat digunakan untuk data yang terpisah secara tidak linier, 

menutupi kekurangan dari kernel linier. Tetapi waktu komputasi yang 

dibutuhkan lebih lama dari kernel linier karena ada perhitungan kuadrat 

didalamnya. 

c. Radial Basis Function (RBF) 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =  exp (−
1

2
(

∥𝑥𝑖−𝑥𝑗∥

𝜎
)

2

 )    (2.22) 

Kernel RBF bagus digunakan untuk data yang terpisah secara linier ataupun 

non-linier. Kernel ini juga mampu mengatasi data dengan multi class. Waktu 

komputasi yang digunakan relatif lebih cepat dan sering menghasilkan akurasi 

yang bagus. Kernel ini adalah kernel yang paling sering digunakan. 

d. Sigmoid 

𝐾(𝑥𝑖, 𝑥𝑗) =  𝑡𝑎𝑛ℎ(𝛾𝑥𝑖 . 𝑥𝑗 + 𝑐)    (2.23) 

Kenel sigmoid sering digunakan pada data kelas yang terpisah secara non 

linier, tetapi kadang terjadi misclassified dan waktu yang dikonsumsi lebih 

besar daripada kernel RBF. 
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2.7 Cross Validation 

Dalam melakukan klasifikasi, data harus dibagi terlebih dahulu menjadi dua 

buah subset, yaitu data latih dan data uji. Pada penelitian ini tidak melakukan 

pembagian data seperti itu, tetapi menggunakan cross validation. Cross validation 

adalah prosedur standar untuk mengukur performa dari suatu classifier (Wong 

and Yang, 2017). Kelebihan dari cross validation adalah untuk menghindari 

overfitting dan memaksimalkan generalisasi dari data (Lameiro and Schreier, 

2016). Cara kerja dari cross validation adalah dengan memecah data berdasarkan 

nilai k fold. Data dipecah menjadi data latih sebanyak (k-1) fold dan sisanya 

merupakan data uji sebanyak 1fold. Pada Gambar 4.4 merupakan contoh ilustrasi 

pembagian data dari cross validation dengan k = 10fold. Umumnya nilai yang 

digunakan adalah k dengan 10fold. 

 

Gambar 2. 4 Ilustrasi Cross Validation 

Data terbagi menjadi 10 karena k = 10fold. Data latih sebanyak (k-1) fold = 9fold 

dan sisanya sebagai data uji. Secara bergantian data akan dilatih dan diuji dengan 

data yang telah cipecah sbanyak k. Proses pelatihan dan pengujian berjalan 

sebanyak 10 iterasi, sesuai dengan nilai k fold yang ditentukan. Hasil klasifikasi 

seperti akurasi akan dicatat dari tiap iterasi kemudian dilakukan rata-rata. Rata-

rata akurasi tersebut yang akan menjadi keluaran akhir dari cross validation. 

2.8 Simple Moving Average (SMA) 

 Simple moving average (SMA) adalah menghitung pergerakan nilai rata-

rata dengan menambahkan nilai terakhir yang masuk. SMA adalah sebuah metode 

yang sering digunakan dalam analisa time series. Dengan menggunakan teknik ini, 

dapat menghindari noise dan lebih menghaluskan pergerakan trend (Lauren, 

2014). Cara menghitung SMA dapat dilihat pada rumus 2.24 dibawah. 

𝑆𝑀𝐴 =  ∑
𝑥𝑖

𝑇

𝑛−1
𝑖=𝑛−𝑇       (2.24) 

Keterangan: 

Xi adalah nilai percobaan pada satu periode 

fold 1 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 2 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 3 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 4 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 5 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 6 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 7 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 8 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 9 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

fold 10 fold 2 fold 3 fold 4 fold 5 fold 6 fold 7 fold 8 fold 9 fold 10

Data Uji Data Latih
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T adalah durasi benyaknya percobaan  

 SMA disini digunakan untuk menentukan berapa banyak percobaan yang 

harus dilakukan oleh algoritme optimasi nantinya. Setelah didapatkan berapa 

banyak percobaan, kemudian dilakukan pemilihan parameter algoritma optimasi 

tersebut untuk mendapatkan nilai parameter yang paling sesuai.  

2.8 Variable Neighborhood Search (VNS) 

 Kinerja dari SVM bergantung dari pemilihan parameter yang tepat karena 

sangat berpengaruh terhadap hasil dari klasifikasinya. Tidak ada aturan khusus 

dalam menentukan nilai parameter tersebut. Dalam pemilihan parameter ini 

dapat dilakukan dengan menerapkan salah satu algoritma heuristik yaitu Variable 

Neighborhood Search. 

 

Gambar 2. 5 Ilustrasi pencarian pada VNS (Hansen, Mladenović and Moreno 
Pérez, 2010) 

Variable Neighborhood Search (VNS) adalah algoritme metaheuristik yang 

sering digunakan untuk menyelesaikan masalah kombinatorial dan optimasi. VNS 

pertama kali diusulkan oleh (Mladenović and Hansen, 1997). Metode dalam 

melakukan pencarian lokal dengan melakukan perubahan lokal secara berurutan 

hingga menemukan solusi globalnya. Solusi awal ditentukan secara acak kemudian 

meningkatkan solusi sampai menemukan lokal optimum. Setelah ditemukan solusi 

baru dan iterasi terpenuhi, VNS mengeksplorasi lingkungan pencariannya yang 

semakin jauh dengan melakukan lompatan untuk mendapatkan solusi yang 

terbaru. Solusi terbaik yang didapatkan akan disimpan kemudian digunakan 

kembali untuk mencari solusi tetangga terbaru yang menjajikan. Sebagai ilustrasi 

sistematik pencarian dari VNS dapat dilihat pada Gambar 2.5. Secara umum 

pseudocode VNS dapat dilihat pada Tabel 2.3. 
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Tabel 2. 3 Pseudocode VNS 

masukan 𝑥, 𝑙𝑚𝑎𝑥,  𝑘𝑚𝑎𝑥  

1 𝑘 = 1  

2 WHILE 𝑘 <  𝑘𝑚𝑎𝑥 do 

3 𝑥′ ← Shake (𝑥, 𝑘)  

4 𝑥′′ ← LocalSearch (𝑥’, 𝑙𝑚𝑎𝑥)  

5 𝑥, 𝑘 ← NeighborhoodChange (𝑥, 𝑥′′, 𝑘)  

6 END WHILE 

Variabel 𝑘 adalah variabel yang bernilai jumlah tetangga yang akan 

digunakan oleh VNS. Nilai 𝑘 ditentukan sebagai inisialisasi awal dan bernilai 𝑘 =

1, … , 𝑘𝑚𝑎𝑥 yang akan digunakan dalam pencarian untuk menemukan solusi 𝑥. Nilai 

𝑙 merupakan jumlah iterasi yang digunakan pada pencarian lokal dengan 𝑙 =

1, … , 𝑙𝑚𝑎𝑥. 

Alur algoritme mula-mula set 𝑘 = 1, kemudian iterasi berjalan hingga 𝑘 =

𝑘𝑚𝑎𝑥. Solusi dinotasikan dengan 𝑥, 𝑥′ bernilai solusi sementara dan 𝑥′′ bernilai 

solusi lokal optimal. Apabila selama pencarian didapatkan solusi baru yang lebih 

baik dari sebelumnya maka 𝑥 = 𝑥′′. Apabila selama pencarian tidak menemukan 

solusi yang lebih bagus maka akan dilakukan shaking dengan 𝑘 = 𝑘 + 1. 

2.8.1 Shaking 

Tabel 2. 4 Pseudocode algoritme shaking 

masukan 𝑥, 𝑘 

1 𝑥‘ ← 𝑥𝑤  

2 return 𝑥′ 

Shaking dilakukan untuk menghasilkan solusi secara acak pada satu ruang 
pencarian. Shaking menghasilkan solusi 𝑥′ secara acak dari tetangga ke 𝑘 dari 𝑥. 
Sebagai contoh 𝑥′ ∈ 𝒩𝑘(𝑥). Diasumsikan nilai dari  𝒩𝑘(𝑥) adalah 

{𝑥1, … , 𝑥|𝒩𝑘(𝑥)|}. Tabel 2.4 menunjukkan pseudocode dari tahap shaking. Solusi 
dari tahap shaking akan digunakan pada tahap pencarian lokal. 

2.8.2 Local Search 

Tabel 2. 5 Pseudocode algoritme local search 

masukan 𝑥,  𝑙𝑚𝑎𝑥 

1 𝑙 = 0 , 𝑥′ ← 𝑥 

2 WHILE 𝑙 <  𝑙𝑚𝑎𝑥 do 

3 if 𝑓(𝑥𝑖) < 𝑓(𝑥) then   

4 𝑥 ←  𝑥𝑖   
5 end 

6 END WHILE 

7  𝑓(𝑥′) < 𝑓(𝑥) then   

8 return 𝑥’ 
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Local search atau pencarian lokal yaitu proses mencari solusi dalam satu 

ruang pencarian. Pada VNS pencarian lokal dilakukan sebanyak iterasi yang telah 

ditentukan. Pada Tabel 2.5 adalah pseudocode local search pada VNS secara 

umum. Solusi yang menjadi masukan pada local search adalah hasil dari tahap 

shaking. Dari local search ini akan menghasilkan solusi yang baru, yang nantinya 

akan digunakan pada tahap change neighborhood. 

2.8.2 Change Neighborhood 

Tabel 2. 6 Pseudocode algoritme change neighborhood 

masukan 𝑥, x’, 𝑘 

1 if 𝑓(𝑥′) < 𝑓(𝑥) then   

2 𝑥 ←  𝑥′  

3 𝑘 ← 1  

4 else 

5 k ← 𝑘 + 1 

Change Neighborhood dilakukan untuk eksplorasi ruang pencarian dengan 

membandingkan solusi 𝑥 dengan 𝑥′ yang didapatkan dari pencarian di 

ketetanggaan. Pergantian ini dilakukan apabila saat pencarian lokal ditemukan 

solusi baru atau selama iterasi pencarian lokal telah terpenuhi tapi tidak 

mendapatkan solusi baru. Pseudocode dari change neighborhood dapat dilihat 

pada Tabel 2.6 diatas. Apabila dari pencarian lokal didapatkan solusi yang baru, 

maka nilai k akan berubah menjadi menjadi 1, hal ini dilakukan untuk memperluas 

ruang pencarian karena kemungkinan masih adanya solusi yang lebih baik lagi. 

Apabila tidak ada solusi yang lebih baru, maka nilai k akan terus bertambah hingga 

kondisi berhenti terpenuhi. 

2.9 Ukuran Evaluasi 

 Evaluasi suatu algoritme klasifikasi umumnya hanya berfokus pada nilai 

akurasi. Untuk mengetahui performa klasifikasi yang lebih spesifik dapat dengan 

melihat nilai precision, recall, F measure dan Matthews correlation coefficient 

(MCC). Penggunaan ukuran evaluasi ini berdasarkan penelitian sebelumnya yang 

meneliti tentang sequence classification (Iqbal et al., 2013; Phan et al., 2017; Ma 

et al., 2012). Metode evaluasi ini digunakan untuk validasi performa algoritme 

klasifikasi yang digunakan. 

2.9.1 Akurasi 

 Akurasi digunakan untuk mengukur seberapa akurat hasil yang diprediksi 

dengan kelas aktualnya. Persamaan 2.24 adalah perhitungna dalam menghitung 

akurasi. 

𝐴𝑘𝑢𝑟𝑎𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃+𝑇𝑁

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
     (2.24) 
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2.9.2 Presisi 

 Presisi digunakan untuk mengetahui seberapa dekat informasi yang 

diberikan oleh classifier dengan rumus pada Persamaan 2.25. 

𝑃𝑟𝑒𝑠𝑖𝑠𝑖 =  
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
      (2.25) 

2.9.3 Recall 

 Evaluasi recall (sensitifitas) untuk mengetahui seberapa banyak TP yang 

diprediksi oleh sistem. Pada Persamaan 2.26 adalah rumus untuk menghitung 

recall. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙/ 𝑠𝑒𝑛𝑠𝑖𝑡𝑖𝑓𝑖𝑡𝑎𝑠 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
    (2.26) 

2.9.4 F Measure 

 F measure merupakan rata-rata harmonik dari precision dan recall. Pada 

Persamaan 2.27 adalah rumus untuk menghitung F measure. 

𝐹 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∙
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛∙𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛+𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
    (2.27) 

2.9.5 Matthews Correlation Coefficient (MCC) 

 MCC digunakan untuk mengukur kualitas dari klasifikasi, dengan 

menghitung rata-rata harmonic dari precision dan recall. Dalam bioinformatika, 

MCC lebih sering digunakan. MCC lebih informatif karena menggunakan semua 

kondisi dari confusion matrix. Dalam menghitungnya dapat dilihat pada 

Persamaan 2.28 dibawah. 

𝑀𝐶𝐶 =
𝑇𝑃𝑥𝑇𝑁−𝐹𝑃𝑥𝐹𝑁

√(𝑇𝑃+𝐹𝑃)(𝑇𝑃+𝐹𝑁)(𝑇𝑁+𝐹𝑃)(𝑇𝑁+𝐹𝑁)
   (2.28) 

Dengan ketentuan berdasarkan confusion matrix pada Tabel 2.7 dibawah: 

Tabel 2. 7 Confusion Matrix 

 
Actual class 

Positive Negative 

Predicted class 
Positive True Positive (TP) False Positive (FP) 

Negative False Negative (FN) True Negative (TN) 

Confusion matrix adalah matrik yang digenerasi oleh classifier untuk mengetahui 

performanya. Matrik ini menunjukkan relasi antara prediksi yang benar dan salah. 

TP merepresentasikan keseluruhan prediksi yang benar. FP merepresentasikan 

banyaknya yang diprediksi sebagai positif tetapi pada nilai aktualnya adalah 

negatif. FN merepresentasikan banyaknya yang diprediksi sebagai negatif tetapi 

nilai aktualnya positif. TN merepresentasikan banyaknya yang diprediksi sebagai 

benar-benar negatif.  
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BAB 3 METODOLOGI 

3.1 Metode Penelitian 

 Metode penelitian dilakukan secara berurutan dan sistematis. Berikut 

skema langkah-langkah yang akan dilakukan pada penelitian ini terpapar pada 

Gambar 3.1 dibawah. 

Studi Pustaka

Pengumpulan Data

Perancangan

Implementasi Metode

Eksperimen dan Pengujian

Evaluasi Hasil dan Kesimpulan

 

Gambar 3. 1 Diagram alur penelitian 

 Berikut adalah penjelasan tahapan yang dilakukan dalam melakukan 

penelitian ini: 

1. Melakukan studi pustaka terkait objek dan metode-metode yang 

digunakan. 

2. Mengumpulkan data-data sebagai objek penelitian. 

3. Melakukan perencangan metode termasuk tahapan-tahapan secara 

terstruktur dari penelitian dan membuat perancangan dari pengujian 

metode yang diusulkan. 

4. Implementasi metode yang telah diusulkan kedalam program sesuai 

dengan rancangan sebelumnya. 

5. Melakukan percobaan dan pengujian metode serta melakukan 

perbandingan dari metode. Kemudian dilakukan pembahasan dari tiap-

tiap hasil dari uji coba. 

6. Mendapatkan dan mengevaluasi hasil dari uji coba. Kemudian membuat 

kesimpulan yang menjawab rumusan masalah dari uji coba yang dilakukan. 
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3.2 Studi Pustaka 

 Studi pustaka diambil dari beberapa sumber, diantaranya yaitu buku, 

publikasi jurnal ilmiah, dan referensi terkait untuk menunjang penelitian ini. Studi 

pustaka mencakup tentang Tuberkulosis, DNA, preprocessing data seperti 

ekstraksi fitur dan reduksi dimensi, Support Vector Machine, Variable 

Neighborhood Search, serta metode lain yang masih berhubungan dengan pada 

penelitian ini. 

3.3 Pengumpulan Data 

 Data yang digunakan adalah data yang berhasil dikumpulkan dari situs 

laman National Center for Biotechnology Information (NCBI), yaitu : 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/. Data yang dikumpulkan adalah data 

DNA dari Mycobacterium Tuberculosis serta jenis-jenisnya. Data berisi deretan 

basa nitrogen penyusun DNA, tidak termasuk data protein. Data yang 

dikumpulkan adalah data complete genome dengan format FASTA. 

Tabel 3. 1 Lineage dari Mycobacterium tuberculosis 

No. Kelas 

1 Indo-Oceanic 

2 East Asian  

3 Central Asia  

4 Euro-America 

5 West African 1 

6 West African 2 

 Masing-masing dari data yang dikumpulkan memiliki kelasnya sendiri 

berdasarkan lineage (garis keturunan). Ada 6 lineage utama (Yimer et al., 2015) 

yang digunakan sebagai kelasnya seperti yang dipaparkan pada Tabel 3.1. 

Pemilihan kelas tersebut karena tiap lineage memiliki kemampuan resistensi 

terhadap obat yang berbeda. Seperti lineage dari Beijing yang memiliki resistensi 

terhadap obat paling tinggi sehingga membutuhkan penanganan yang berbeda. 

Sedangkan negara India serta negara Afrika bagian timur yang termasuk ke dalam 

lineage Central Asia memiliki resistensi terhadap obat paling rendah (Yimer et al., 

2015). Drug-resistan TB (DR-TB) menjadi ancaman utama karena pada tahun 2013 

sebanyak 3.5% pasien pengidap Tuberkulosis memiliki pertahanan terhadap obat 

yang diberikan (Évora, L.H.R.A., Seixas, 2015).  

Data yang telah dikumpulkan sebanyak 233, dengan detail jumlah dan 

kelas seperti yang ditunjukkan pada Tabel 3.2. Banyaknya kelas yang digunakan 

adalah 6 kelas. Data yang telah dikumpulkan memiliki jumlah paling banyak pada 

kelas Euro-America yang berjumlah 130 dan yang paling sedikit pada kelas West 

African 2 yang berjumlah 2. Hal ini menunjukkan bahwa varian virus TB dari kelas 

Euro-America sangat beragam. 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/refseq/
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Tabel 3. 2 Jumlah data yang dikumpulkan 

Kelas Jumlah 

Indo-Oceanic 7 

East Asian  74 

Central Asia  12 

Euro-America 130 

West African 1 7 

West African 2 3 

3.4 Pemodelan Metode 

Data masukan

Klasifikasi

Optimasi

Preprocessing

Ekstraksi Fitur

k-Mer

TF-IDF countvectorizer

normalisasi

Reduksi Dimensi

TF-IDF countvectorizer

 

Gambar 3. 2 Pemodelan metode 

Secara umum mekanisme dari metode yang akan dikerjakan tertera pada 

Gambar 3.2. Mula-mula dilakukan pengumpulan data sebagai obyek dari 

penelitian ini. Data ini akan digunakan sebagai masukan yang kemudian diolah 

pada tahap berikutnya.  

Data yang telah terkumpul sebelumnya akan dilakukan proses 

preprocessing. Awalnya data akan di ekstraksi fitur menggunakan algoritme k-

Mer. Dengan menggunakan nilai 𝑘 yang berbeda, akan didapatkan dataset baru 
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dengan fitur yang sudah terekstrak dan dataset yang dihasilkan sebanyak berapa 

nilai 𝑘 yang digunakan. Data baru berisi substring dari DNA dengan format teks 

dan panjang masing-masing data yang berbeda. Karena data berupa teks maka 

perlu dijadikan matriks angka (Tripathy, Agrawal and Rath, 2016). Berdasarkan 

penelitian sebelumnya, ada dua metode yang dapat digunakan yaitu TF-IDF dan 

countvectorizer (Parmar, 2018; Jimenez-marquez et al., 2019; Hatamian, Serna 

and Rannenberg, 2019). Penelitian ini akan menggunakan dua metode tersebut 

sebagai perbandingan untuk mengetahui metode yang mana yang baik digunakan 

pada kasus ini. Kemudian hasil dari ekstraksi fitur didapatkan data terbaru dan 

dilakukan normalisasi data supaya data berbentuk normal tidak pada rentang yang 

sangat berbeda. Dataset setelah dinormalisasi akan dilakukan reduksi fitur dengan 

menggunakan PCA. Varian data yang digunakan dilihat dari banyaknya data yang 

dicover. Sebagai perbandingan, akan digunakan LDA karena mampu dalam 

melakukan reduksi fitur (Ilias et al., 2016). Setelah itu akan didapatkan data baru 

yang telah dilakukan preprocessing. 

 Data yang telah siap akan digunakan sebagai masukan pada SVM. 

Klasifikasi SVM dengan menerapkan cross valdiation supaya tidak terjadi 

overfitting dan pelatihan serta pengujian data dilakukan secara adil. SVM 

melakukan klasifikasi dengan parameter default dan memberikan hasil berupa 

evaluasi. Evaluasi tersebut digunakan untuk mengetahui nilai 𝑘 dan metode 

preprocessing manakah yang paling baik itu yang akan digunakan ke tahap 

optimasi berikutnya. 

Pada tahap optimasi, inisialisasi parameter SVM dilakukan oleh VNS 

kemudian di klasifikasikan. Optimasi dilakukan dengan menggunakan VNS dasar, 

dan VNS yang telah dimodifikasi. Dari hasil optimasi akan didapatkan nilai 

kebugaran sebagai acuan bahwa solusi tersebut baik. Solusi berupa nilai 

parameter SVM. Optimasi berlangsung hingga kondisi berhenti dari VNS 

terpenuhi. Setelah itu dilakukan pembahasan perbandingan VNS dasar dengan 

VNS yang dimodifikasi. 

Keluaran akhir dari seluruh tahap adalah pemilihan nilai 𝑘 dari k-Mer yang 

terbaik, metode ekstraksi fitur yang sesuai, metode reduksi dimensi paling bagus, 

parameter SVM yang paling optimal dan seberapa bagus performa modifikasi VNS 

yang dilakukan. 

3.5 Pemodelan Optimasi 

 Skema optimasi yang dilakukan pada penelitian ini dapat dilihat pada 

Gambar 3.4 dibawah. Mula-mula dilakukan inisialisasi parameter dari VNS yaitu 

kmax (banyaknya jumlah ketetanggaan) dan lmax (banyaknya iterasi pada 

pencarian lokal). Serta x solusi sebagai inisiasi awal yang berisi parameter default 

C dan gamma dari SVM. Nilai variabel k = 0, ini akan terus bertambah hingga 
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mencapai kmax. Pada tiap shaking dan local search dilakukan pencarian solusi 

kemudian dilakukan klasifikasi hingga didapatkan solusi yang baru berdasarkan 

nilai akurasinya sebagai acuan. Optimasi akan terus berlangsung hingga kondisi 

berhenti terpenuhi. Kondisi terpenuhi disini saat nilai k mencapai kmax. Diakhir 

optimasi akan didapatkan nilai parameter SVM yang paling optimal. 

Mulai

Shaking

Local search

Inisialisasi 
parameter 

kmax, lmax, 
dan x, k = 0

Parameter 
optimal

Selesai

Change 
neighborhod

K = kmax ?

tidak

ya

 

Gambar 3. 3 Skema optimasi dengan VNS 

3.6 Pemodelan Modifikasi VNS 

Modifikasi yang dilakukan adalah dengan mengadaptasi variasi dari VNS, 

yaitu reduced variable neighborhood search (RVNS). Skema RVNS adalah dengan 

menghilangkan local search dari VNS sehingga hanya menyisakan proses shaking 

dan change neighborhood (Hansen et al., 2017). Kelebihan dari RVNS adalah dapat 
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mengurangi waktu komputasi dari VNS dasar. Kekurangannya adalah 

mengorbankan akurasi dari penncarian solusinya. 

Tabel 3. 3 Pseudocode reduced variable neighborhood search (RVNS) 

masukan 𝑥,  𝑘𝑚𝑎𝑥  

1 𝑘 = 1 

2 WHILE 𝑘 <  𝑘𝑚𝑎𝑥 do 

3 𝑥′ ← Shake (𝑥, 𝑘)  

4 𝑥, 𝑘 ← NeighborhoodChange (𝑥, 𝑥′, 𝑘)  

5 END WHILE 

Pseudocode RVNS dapat dilihat pada Tabel 3.3. Untuk tetap menjaga 

akurasi dengan waktu yang lebih cepat, oleh karena itu diusulkan nested RVNS. 

Nested RVNS juga merupakan adaptasi dari varian VNS yaitu nested VNS tetapi 

dengan beberapa perubahan didalamnya. Pada Tabel 3.4 adalah pseudocode dari 

rencana modifikasi VNS yang akan dilakukan pada penelitian ini. 

Tabel 3. 4 Pseudocode nested VNS 

masukan 𝑥,  𝑘𝑚𝑎𝑥  

1 WHILE 𝑘 <  𝑘𝑚𝑎𝑥 do 

2 𝑥′ ← RVNS (𝑥, 𝑘𝑚𝑎𝑥)  

3 𝑥, 𝑘 ← NeighborhoodChange (𝑥, 𝑥′, 𝑘)  

4 END WHILE 

Pada modifikasi yang diusulkan, secara garis umum strukturnya mirip 

dengan RVNS akan tetapi perbedaannya adalah tahap shaking digantikan dengan 

RVNS itu sendiri. Jadi RVNS disini menggantikan inisiasi solusi dari shaking 

pencarian solusi dari local search dari VNS dasar. Dengan begitu RVNS bisa 

berjalan cepat tetapi bisa memperluas ruang pencarian solusinya dan 

memungkinkan untuk ditemukannya solusi yang bagus sehingga tidak 

mengorbankan akurasinya.  

Pada modifikasi ini, hanya diperlukan satu parameter saja, yaitu kmax. Nilai 

kmax dari RVNS mengikuti besarnya nilai kmax dari nested RVNS. Kondisi berhenti 

pada metode ini ditentukan oleh nilai kmax. 

3.7 Pengujian 

 Ada beberapa skenario pengujian, yaitu pengujian k-Mer, pengujian 

reduksi dimensi, pengujian optimasi SVM dengan VNS dan pengujian modifikasi 

VNS yang akan dijelaskan lebih detil pada subbab dibawah. 

3.7.1 Pengujian k-Mer 

Pada pengujian ini dilakukan untuk mendapatkan nilai 𝑘 berapakah yang 
terbaik dari k-Mer. Rentang nilai k yang akan diuji cobak bernilai 𝑘 ≥ 2 ≤ 9. 
Kemudian dilakukan pembobotan substring dan menyeragamkan panjang data 
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hasil k-Mer menggunakan TF-IDF dan countvectorizer. Kemudian dilakukan 
normalisasi data menggunakan normalisasi Min-Max untuk menormalkan data. 
Terakhir, untuk mengetahui seberapa baiknya metode yang digunakan akan 
dilihat hasil evaluasi dari klasifikasinya. 

3.7.2 Pengujian Reduksi Dimensi 

Pada pengujian ini dilakukan dengan menerapkan PCA terhadap data yang 
telah diekstraksi fiturnya untuk dilakukan reduksi dimensi. Sebagai pembanding 
dalam reduksi fitur, akan menggunakan LDA. Mula-mula akan digunakan semua 
varian data untuk dilihat hasilnya manakah yang terbaik. Hasil yang didapat akan 
dibandingkan dengan data sebelum dilakukan reduksi dimensi. Sebagai hasil akhir 
dari pengujian ini akan didapatkan metode yang paling baik. 

3.7.3 Pengujian Parameter SVM 

Parameter yang diujikan adalah C dan gamma dari SVM. Sedangkan kernel 

yang digunakan adalah kernel radial basis function (RBF). Parameter C merujuk ke 

nilai pinalty dimana mempengaruhi trade-off dan kompleksitas perhitungan, 

sedangkan gamma adalah parameter dari kernel RBF (Jin et al., 2014). Dengan 

kernel RBF dapat mengatasi data yang kelasnya terpisah secara tidak linier, 

berbeda dengan kernel linier yang hanya dapat digunakan untuk data yang 

terpisah secara linier. Bedanya, dengan kernel linier hanya parameter C yang 

digunakan, sedangkan dengan kernel RBF ada parameter C dan gamma yang 

digunakan. Selain itu dengan kernel RBF memiliki hyperparameter yang lebih 

sedikit daripada kernel polynomial, sehingga membuat kernel RBF memiliki 

komputasi yang tidak terlalu rumit. Nilai kernel polynomial bisa bernilai tidak 

terbatas apabila nilai degree yang besar. Sedangkan kernel sigmoid melakukan 

perkalian hasil dari dua buah vektor yang membuatnya tidak valid(Apostolidis-

afentoulis and Box, 2015).  

Pengujian parameter SVM dengan merubah nilai parameter C dan gamma 

dengan menaik turunkan nilainya. Tujuannya adalah untuuk mengetahui dampak 

perubahan parameter terhadap hasil klasifikasinya. Selain untuk mendapatkan 

rentang nilai untuk dilakukan tahap optimasi berikutnya.  

3.7.4 Pengujian Optimasi SVM dengan VNS 

Pada pengujian ini dilakukan dengan menggunakan VNS sebagai metode 
optimasi yang diusulkan untuk mendapatkan parameter terbaik. Parameter yang 
dioptimasi adalah parameter C dan gamma dari SVM. Skenario pengujiannya 
adalah dengan menentukan nilai kmax dan iterasi yang merupakan parameter dari 
VNS. Cara pengujiannya adalah dengan melakukan uji kmax dengan nilai iterasi 
yang sudah ditentukan. Kemudian uji iterasi dengan nilai kmax saat menemukan 
solusi yg optimal yang telah didapatkan sebelumnya. Untuk mengetahui seberapa 
bagus solusi dengan melihat nilai akurasi hasil dari klasifikasi. Pengujian ini 
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dilakukan sebanyak hasil dari percobaan Simple Moving Average (SMA) yang 
nantinya akan dilakukan. 

3.7.5 Pengujian modifikasi VNS 

Pada pengujian ini dilakukan dengan mengujikan parameter dari nested 
RVNS, yaitu parameter kmax. Hanya terdapat satu buah parameter yang diujikan 
karena VNS yang dimodifikasi hanya memerlukan satu parameter saja. Sama 
seperti pengujian VNS dasar, nested RVNS akan dijalankan sebanyak hasil dari uji 
SMA. Kemudian dicatat hasilnya berupa parameter, rata-rata akurasi yang 
didapatkan serta waktu komputasi yang dibutuhkan untuk mengetahui 
perbandingan metode yang lebih baik. 

3.8 Evaluasi 

Ada beberapa hal yang akan menjadi evaluasi performa SVM, yaitu nilai 

akurasi, precision, recall, F-measure dan MCC serta waktu komputasi yang 

digunakan. Nilai tersebut akan digunakan untuk mengevaluasi hasil pada tahap 

ekstraksi fitur dan preprocessing dalam menentukan metode yang paling tepat. 

Untuk evaluasi optimasi dengan menggunakan perhitungan akurasi dari klasifikasi 

dan waktu komputasi. Evaluasi ini untuk digunakan mengetahui performa 

classifier yang digunakan.   
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BAB 4 PERANCANGAN 

4.1  Perancangan Metode 
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Gambar 4. 1 Gambaran umum diagram alur perancangan metode 

Bab ini akan menjelaskan perancangan dan alur proses dari metode yang 

akan digunakan pada penelitian ini. Secara umum dapat dilihat pada Gambar 4.1 

diatas, perancangan terdiri dari masukan berupa data urutan DNA Mycobacterium 

Tuberculosis, kemudian dilakukan ekstraksi data dengan menggunakan K-Mer. 

Data baru hasil dari K-Mer didapatkan dan langsung dilakukan preprocessing 

ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF dan countvectorizer untuk merubah data 

kedalam bentuk numerik. Data hasil ekstraksi fitur memiliki dimensi yang tinggi, 

maka dari itu dilakukan reduksi dimensi dengan menggunakan PCA dan LDA 

sebagai pembandingnya. Data-data dari tahap ekstraksi fitur dan reduksi dimensi, 

semuanya akan diklasifikasi untuk mendapatkan hasil evaluasi yang kemudan akan 
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dilakukan perbandingan hasilnya. Tujuan dilakukannya ini untuk mengetahui nilai 

k berapakah dari K-Mer yang terbaik yang dapat memberikan evaluasi 

maksimalnya. Selanjutnya dilakukan optimasi parameter menggunakan VNS dan 

nested RVNS sebagai metode optimasi yang diusulkan juga sebagai pembanding 

dari VNS dasar. Hasil akhirnya adalah model SVM yang optimal berdasarkan 

parameter hasil dari optimasi.   

4.1.1 Preprocessing Data 

Mulai

Selesai

Data DNA

K-Mer

Tf-idf dan
Countevectorizer

Data baru

Normalisasi

Data hasil 
dari K-Mer

 

Gambar 4. 2 Diagram alur ekstrarksi fitur data 

Dalam mendapatkan fitur data DNA Mycobacterium Tuberculosis yang 

telah dikumpulkan sebelumnya, akan dilakukan ekstraksi fiturnya terlebih dahulu. 

Sesuai dengan Gambar 4.2, mula-mula data yang masuk akan di proses dengan 

menggunakan k-Mer untuk mendapatkan substring dari DNA. Data yang berupa 

substring harus diubah menjadi matriks angka sebelum dapat dilakukan proses 

klasifikasi. Untuk mengubah substring menjadi data bernilai numerik dengan 
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menerapkan TF-IDF dan countvectorizer. Dengan dua metode tersebut, dapat 

menyeragamkan panjang data yang sebelumnya memiliki panjang yang tidak 

seragam. 

Data baru hasil ekstraksi fitur telah didapatkan dan data mengandung 

rentang nilai yang sangat besar. Maka selanjutnya dilakukan normalisasi untuk 

menormalkan nilai fitur data. Metode normalisasi yang digunakan adalah Min-

Max normalization dengan rentang 0 hingga 1. Normalisasi ini dilakukan karena 

data memiliki rentang nilai yang tinggi. 

 Selanjutnya setelah data dinormalisasi, menerapkan reduksi fitur karena 

data keluaran dari ekstraksi fitur memiliki dimensi yang besar. Data dengan nilai k 

dari k-Mer yang tinggi, menghasilkan dimensi yang tinggi juga. Metode reduksi 

dimensi yang digunakan adalah PCA dan LDA, kemudian membandingkan hasilnya 

untuk mengetahui metode yang memiliki performa terbaik pada penelitian ini. 

Gambar 4.3 merupakan alur reduksi dimensi yang akan dilakukan. Keluaran dari 

reduksi dimensi ini adalah data baru dengan data yang berdimensi lebih rendah 

dari sebelumnya. Untuk mengetahui metode yang terbaik, adalah dengan melihat 

hasil klasifikasinya, pada penelitian ini klasifikasi dengan menggunakan SVM. 

Selesai

PCA dan LDA

Klasifikasi

Data hasil 
ekstraksi 

fitur

Mulai

Data baru

 

Gambar 4. 3 Diagram alur reduksi dimensi data 

 Hasil akhir dari tahap preprocessing yang didapat adalah data dengan nilai 

𝑘 dari k-Mer, metode ekstraksi fitur, dan metode reduksi dimensi yang terbaik. 

Data tersebut yang akan digunakan selanjutnya kedalam tahap optimasi dengan 

VNS untuk mendapatkan parameter SVM paling optimal. 
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4.1.2 Klasifikasi Data 

 Tahap klasifikasi adalah klasifikasi data yang telah diperoleh dari tahap 

sebelumnya. Klasifikasi yang digunakan adalah SVM dengan nilai parameter C = 1 

dan gamma = 1. Sekaligus pada tahap ini dilakukan pengubahan terhadap 

parameter SVM secara manual dengan menaik dan turunkan nilainya secara 

bertahap. Tujuannya adalah untuk mengetahui dan menentukan rentang batas 

nilai yang digunakan pada tahap optimasi berikutnya. Untuk mendapatkan hasil 

evaluasi klasifikasi yang maksimal, pada penelitian ini menerapkan cross validation 

dengan nilai k fold adalah 10. Penerapan cross validation disini untuk mencegah 

overfitting dari model klasifikasi yang dibuat. 

4.1.3 Perancangan Optimasi SVM Dengan VNS 

Mulai

Data

X    Shaking(X)

X     Local 
Search(X  

X = Change 
neighborhood(

X   

k = kmax ?

tidak

X = Inisialisasi parameter 
SVM, kmax, lsmax, k = 0

Parameter 
terbaik

Selesai

ya

Optimasi

 

Gambar 4. 4 Diagram alur perancangan optimasi VNS 
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Perancangan ini merupakan rencana optimasi parameter SVM dengan 

menerapkan VNS. VNS disini melakukan pencarian parameter terbaik untuk 

menghasilkan model yang optimal. Sebagai indikator bahwa parameter tersebut 

baik adalah dengan melihat dari akurasi yang SVM hasilkan. Semakin besar nilai 

akurasi, semakin bagus model yang didapatkan. 

Alur proses VNS berdasarkan Gambar 4.4, masukan berupa data yang akan 

diklasifikasi dan parameter-parameter VNS. Masukan tersebut adalah inisialisasi 

solusi yang berupa parameter SVM dan akurasi dengan parameter default, kmax 

(jumlah tetangga), jumlah iterasi maksimal local search dan k = 0. Terdapat 3 tahap 

utama pada VNS, yaitu shaking, local search, dan change neighborhood. Subproses 

dari 3 tahap tersebut dapat dilihat pada Gambar 4.5. VNS akan berlangsung 

selama kondisi berhenti belum terpenuhi. Kondisi berhenti terpenuhi ketika nilai 

k (ketetanggaan) mencapai kmax. 
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mula-mula
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search
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K = 1

X =X
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shaking, 
iterasi = 0
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Hitung akurasi (X  
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Iterasi = lsmax ?

Selesai

ya
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Gambar 4. 5 Diagram alur subproses shaking, local search, dan change 
neighborhood 

Pada tahap optimasi berlangsung, mula-mula akan didapat solusi baru x’, 

yaitu solusi hasil tahap shaking. Tahap shaking ini mekanismenya dengan 
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mengacak nilai parameter berdasarkan batas atas rentang nilai yang telah 

ditentukan. Batas ini ditentukan dari tahap klasifikasi sebelumya. Alur kerja 

shaking dapat dilihat pada Gambar 4.5 dibawah. Solusi yang diacak adalah solusi 

yang digunakan sebagai masukan, dan solusi hasil acak ini akan menjadi x’. 

Setelah dilakukan shaking, kemudian solusi x’ yang didapatkan akan 

digunakan sebagai masukan pada tahap local search. Diagram alur dari local 

search dapat dilihat pada Gambar 4.5 dibawah. Dapat diketahui bahwa ada 

masukan yang diperlukan, yaitu x’ dan jumlah iterasi. Jumlah iterasi akan 

digunakan sebagai kondisi berhenti dari local search. Mula-mula dilakukan acak 

solusi lagi lalu didapatkan x’’, kemudian akan dihitung akurasi dari kedua solusi 

yang ada. Hitung akurasi dari x’ dan x’’ dan dibandingkan apakah akurasi x’’ lebih 

besar dari akurasi x’. Apabila lebih besar akurasi dari x’’, ganti nilai dari x’ dengan 

x’’. apabila tidak, makan solusi x’ bernilai tetap. Mekanisme ini berjalan hingga 

iterasi sebagai kondisi berhenti yang telah ditentukan terpenuhi. Keluaran dari 

tahap local search adalah solusi solusi x’’ yang akan digunakan pada tahap change 

neighborhood berikutnya. 

Dari proses local search sebelumnya telah didapatkan solusi x’’, solusi ini 

akan digunakan oleh tahap change neighborhood. Sesuai dengan gambar 4.5, 

masukan dari tahap ini adalah solusi x’’ dan nilai k yaitu nilai ketetanggaan. Mula-

mula nilai k = 1. Pada tahap ini dilakukan perbandingan nilai akurasi dari x’’ dengan 

akurasi dari solusi x mula-mula. Apabila akurasi x’’ lebih besar dari akurasi x, maka 

solusi x bernilai x’’ dan nilai k = 1. Jika akurasi x’’ tidak lebih dari akurasi x, maka 

solusi x bernilai tetap dan nilai k = k + 1. Selama VNS berlangsung, nilai k akan terus 

bertambah sampai k = kmax yang merupakan kondisi berhenti dari VNS. 

4.1.4 Perancangan nested RVNS 

Perancangan nested RVNS berdasarkan salah satu variasi dari VNS, yaitu 

RVNS. Pada RVNS meniadakan tahap shaking dan local search. Sedangkan pada 

nested RVNS yang diusulkan ini mengganti 2 tahap tersebut dengan RVNS. 

Diagram alur RVNS dapat dilihat pada Gambar 4.6 dibawah. Dari gambar 

tersebut dapat diketahui bahwa tidak ada proses pencarian lokalnya sehingga 

dapat memangkas waktu komputasinya. Sedangkan parameter yang dibutuhkan 

hanya kmax saja. Tahap shaking dan local search sama seperti VNS yang 

digambarkan pada Gambar 4.5. Kekuatan dari VNS adalah pada pencarian 

lokalnya, sehingga membuat RVNS memiliki kelemahan yaitu hasil optimasinya 

yang kurang optimal. Dengan usulan nested RVNS diharapkan dapat menutupi 

kekurangan tersebut. Gambar 4.7 adalah diagram alur dari nested RVNS. 
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Gambar 4. 6 Diagram alur RVNS 

Secara umum alur tahapan dari nested RVNS menyerupai RVNS, yang 

membedakan pada shaking yang digantikan oleh RVNS. RVNS disini mewakili 

shaking dan local search dari VNS dasar. Dengan begitu dapat menutupi 

kekurangan dari RVNS. Parameter yang dimiliki nested RVNS adalah kmax. 

Parameter ini digunakan juga oleh RVNS yang berada didalam nested RVNS. Jadi 

menggunakan satu buah parameter untuk keseluruhan alur didalamnya. Nilai 

kmax dari RVNS mengikuti kmax dari nested RVNS. Pada tahap change 

neighborhood sama seperti VNS dasar yang digambarkan pada Gambar 4.5. 

Keluaran akhir dari optimasi ini adalah solusi parameter dari SVM yang paling 

optimal berdasarkan hasil akurasinya. 
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Gambar 4. 7 Diagram alur nested RVNS 

4.2 Perancangan Pengujian dan Evaluasi  

4.2.1 Uji Coba Preprocessing 

Nilai k pada k-Mer berpengaruh terhadap ekstraksi fitur yang dihasilkan. 

Semakin besar nilai k, semakin banyak jumlah karakter yang didapatkan. Dengan 

k yang besar memberikan jumlah kombinasi karakter yang semakin bervariasi. 

Dalam pengujian ini, nilai k yang akan diuji berada diantara 2 hingga 9. Kemudian 

dilakukan normalisasi pada data dari masing-masing data per k tersebut.   

Setelah data DNA menjadi substring-substring, akan dilakukan ekstraksi 

fitur dengan menggunakan TF-IDF dan countvectorizer. Dua metode ini 

memberikan hasil yang berbeda dan akan diujikan dengan melihat hasil evaluasi 

dari klasifikasinya menggunakan SVM. Penggunakan ekstraksi fitur ini 

diberlakukan pada setiap data dengan nilai k dari k-Mer yang telah dilakukan 

sebelumnya.  

Panjang data yang mencapai ribuan sehingga perlu dilakukan reduksi 

dimensi. Tujuan diterapkannya reduksi dimensi supaya dimensi data berkurang 

dan dapat memangkas waktu komputasi yang lama. Selain itu dengan reduksi 

dimensi, terkadang dapat meningkatkan akurasi dari klasifikasi terhadap data 

tersebut. Uji coba reduksi dimensi dengan menggunakan PCA dengan pembanding 
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yaitu LDA. Tujuan dari uji coba ini untuk mengetahui metode yang paling tepat 

untuk digunakan dan untuk mengetahui pengaruh dari reduksi dimensi dengan 

menggunakan PCA ataupun LDA. 

Tabel pengujian dapat dilihat pada Tabel 4.1 dibawah. Sebagai ukuran baik 

tidaknya metode preprocessing yang digunakan, dpat dilihat dari evaluasi 

klasifikasi seperti akurasi, presisi, recall, F1 measure, dan MCC. Waktu komputasi 

dicatat untuk mengetahui perbandingan waktu seberapa cepat waktu klasifikasi 

yang dibutuhkan saat menggunakan PCA ataupun LDA. 

Tabel 4. 1 Perancangan pengujian preprocessing 

Evaluasi 

2 … 9 

TF-IDF Countvectorizer   TF-IDF Countvectorizer 

PCA LDA PCA LDA   PCA LDA PCA LDA 

Akurasi           

Presisi           

recall           

F1 score           

MCC           

Waktu           

4.2.2 Uji Coba Parameter SVM 

Pengujian parameter SVM dengan merubah nilai parameter C, dan gamma 

secara teratur. Perubahan parameter dengan menaik dan menurunkan nilainya 

seacara bertahap. Pengujian ini untuk mendapatkan rentang nilai parameter yang 

akan digunakan pada optimasi berikutnya. Pada Tabel 4.2 menunjukkan skenario 

dari pengujian ini. Untuk mendapat parameter yang dioptimal, dengan 

menerapkan cross validation dengan nilai fold = 10. 

Tabel 4. 2 Perancangan uji parameter SVM 

C gamma Akurasi 

   

4.2.3 Uji Coba SVM dengan VNS Dasar  

 Uji coba pada optimasi ini dengan uji coba parameter VNS, yaitu kmax 

(jumlah neighborhood) dan jumlah iterasi. Masing-masing nilai yang diujikan 

adalah kmax = 50, dan iterasi maksimal = 50. Uji coba pertama adalah uji coba nilai 

kmax untuk mendapatkan kmax terbaiknya. Selama uji coba nilai kmax, digunakan 

iterasi 50. Kemudian uji coba iterasi dengan nilai kmax yang sudah didapatkan 

sebelumnya. Tabel 4.3 adalah perancangan pengujian parameter VNS. Nilai fitness 

adalah nilai rata-rata akurasi dari sekian kali percobaan dengan menggunakan 

SVM, sedangkan nilai C, dan gamma didapatkan dari pencarian solusi dengan VNS. 
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Tabel 4. 3 Perancangan pengujian parameter SVM dengan VNS 

Iterasi Tetangga C gamma fitness 

     

Nilai evaluasi yang semakin tinggi, semakin bagus model yang didapat. 

Setiap uji coba akan dijalankan sebanyak sekian kali bedasarkan nilai hasil uji coba 

simple moving average (SMA) untuk mendapatkan hasil yang adil. Selain akurasi, 

akan dicatat waktu komputasi untuk dilakukan pembahasan dan dibandingkan 

dengan metode usulan, yaitu nested RVNS. Tabel 4.4 adalah Tabel skenario setelah 

dilakukan sebanyak beberapa kali percobaan. 

Tabel 4. 4 Perancangan percobaan 5 kali VNS 

Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C gamma Rata-rata 
waktu 
komputasi 

Maksimal 
waktu 
komputasi 

Minimal 
waktu 
komputasi 

       

4.2.4 Uji Coba nested RVNS 

 Pengujian nested RVNS dengan melakukan pengujian parameter kmax. 

Nilai kmax yang diujikan berada pada rentang 1 hingga 50. Pengujian ini untuk 

mendapatkan kmax yang dapat memberikan hasil optimal. Nilai kmax RVNS 

mengikuti banyaknya kmax yang telah diatur pada nested RVNS. Pengujian ini 

dilakukan untuk menentukan nilai kmax terbaiknya berdassarkan hasil optimasi 

yang diberikan. Kemudian hasil tersebut akan dibandingkan dengan VNS dasar. 

Pengujian juga dilakukan sebanyak sekian percobaan berdasarkan hasil SMA. 

Perancangan pengujian ini dapat dilihat pada Tabel 4.5 dibawah. Hasil yang dicatat 

adalah akurasi dan waktu komputasi. 

Tabel 4. 5 Perancangan pengujian parameter SVM dengan nested RVNS 

m Tetangga 𝐶 gamma Evaluasi 

     

Setelah itu dilakukan penghitungan rata-rata hasilnya dari sekian 

percobaan seperti pada Tabel 4.6 dibawah. 

Tabel 4. 6 Perancangan pengujian 5 kali multiVNS 

Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C 𝛾 Rata-rata 
waktu 
komputasi 

Maksimal 
waktu 
komputasi 

Minimal 
waktu 
komputasi 

       

Setelah pengujian nested RVNS dijalankan, maka didapatkan nilai 

parameter yang optimal dengan hasilnya yang paling baik. Kemudian hasil dan nilai 

parameter tersebut dibandingkan hasilnya dengan VNS dasar yang telah diujikan 

sebelumnya.  
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BAB 5 HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab ini akan menerangkan terkait hasil dan pembahasan dari 

penelitian ini. Dari hasil dan pembahasan inilah yang akan menjadi dasar dari 

kesimpulan pada bab selanjutnya. 

5.1 Hasil Uji Coba Preprocessing 

5.1.1 Hasil Uji Coba Ekstraksi Fitur  

 Dari hasil uji coba, dimensi data yang dihasilkan dari kedua metode 

menghasilkan dimensi yang sama dari TF-IDF ataupun countvectorizer. Data yang 

digunakan dalah data yang telah diproses menggunakan k-Mer. Tabel 5.1 

menunjukkan besarnya dimensi data dari kedua metode ekstraksi fitur tersebut. 

Kolom k adalah parameter k-Mer yang menunjukkan nilai dari seberapa banyak 

substring DNA yang akan diambil. 

Tabel 5. 1 Dimensi data setelah ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF dan 
countvectorizer 

k TF-IDF countvectorizer 

2 233, 16 233, 16 

3 233, 64 233, 64 

4 233, 256 233, 256 

5 233, 1024 233, 1024 

6 233, 4096 233, 4096 

7 233, 16384 233, 16384 

8 233, 65521 233, 65521 

9 233, 258031 233, 258031 

Berdasarkan Tabel 5.1 diatas, semakin besar nilai k semakin besar juga 

dimensi data yang dihasilkan. Semakin besarnya dimensi data disebabkan karena 

banyaknya varian substring DNA yang diambil. Kemudian dengan ekstraksi fitur 

menggunakan metode TF-IDF ataupun countvectorizer sama-sama menghasilkan 

panjang dimensi data yang sama. Dapat disimpulkan bahwa dengan menggunakan 

TF-IDF ataupun countvectorizer menghasilkan dimensi data tidak berbeda. Hal ini 

dikarenakan kedua metode mula-mula mencari kata-kata yang berbeda sebelum 

dilakukan pemberian bobot.  

Dapat diamati juga bahwa banyaknya fitur hasil ekstraksi berupa nilai 

berpangkat, yaitu 4k. Hal ini disebabkan karena ada 4 buah karakter dari DNA yang 

digunakan dalam ekstraksi fitur. Sedangkan k adalah nilai k-Mer yang digunakan. 

banyaknya fitur didapatkan dari kombinasi penyusun DNA, yaitu A, T, C, dan G. 

pada k = 8 dan k = 9, jumlah fitur tidak sebanyak 48 dan 49 karena jumlah fitur 4k 

adalah kemungkinan banyaknya fitur yang akan muncul.  
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Hasil evaluasi berupa akurasi, precision, recall, F measure, dan MCC dapat 

dilihat pada Tabel 5.2 dan Tabel 5.3. Tabel 5.2 dengan menggunakan TF-IDF dan 

Tabel 5.3 menggunakan countvectorizer. Data yang digunakan telah dinormalisasi 

menggunakan Min-Max dengan rentang 0 hingga 1. 

Tabel 5. 2 Hasil uji coba ekstraksi fitur menggunakan TF-IDF 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Accuracy  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

Precision  0.474 0.543 0.617 0.560 0.699 0.696 0.528 0.528 

Recall  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

F measure 0.430 0.505 0.605 0.592 0.693 0.685 0.421 0.421 

MCC 0.064 0.209 0.378 0.321 0.515 0.541 0.099 0.099 

Waktu 31.2 
mili 

detik 

78.1 
mili 

detik 

178 
mili 

detik 

698 
mili 

detik 

3.49 
detik 

20.4 
detik 

1 
menit 

50 
detik 

7 
menit 

19 
detik 

Pada Tabel 5.2 data yang digunakan adalah data ekstraksi fitur dengaan TF-

IDF. Didapatkan hasil bahwa dengan k = 6 memberikan evaluasi yang paling 

optimal. Dengan akurasi = 0.734, presisi = 0.699, recall = 0.734, F measure = 0.693 

dan MCC sebesar 0.515. Waktu komputasi semakin tinggi mengikuti nilai k yang 

digunakan karena semakin besar dimensi datanya. 

Tabel 5. 3 Grafik uji coba ekstraksi fitur menggunakan countvectorizer 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Accuracy  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

Precision  0.474 0.543 0.617 0.560 0.699 0.696 0.528 0.528 

Recall  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

F measure 0.430 0.505 0.605 0.592 0.693 0.685 0.421 0.421 

MCC 0.064 0.209 0.378 0.321 0.515 0.541 0.099 0.099 

Waktu 100 
mili 

detik 

78 
mili 

detik 

255 
mili 

detik 

774 
mili 

detik 

3.6 
detik 

21 
detik 

1 
menit 

50 
detik 

8 
menit 

7 
detik 

Pada Tabel 5.3 adalah hasil ekstraksi fitur menggunakan countvectorizer. 

Hasil evaluasi lebih kecil dibandingkan dengan menggunakan TF-IDF. Dengan 

akurasi = 0.734, presisi = 0.699, recall = 0.734, F measure = 0.693 dan MCC = 0.515. 

Dapat diamati bahwa dengan menggunakan countvectorizer sebagai 

metode ekstraksi datanya, memberikan hasil klasifikasi yang kurang baik 

dibandingkan dengan menggunakan TF-IDF seperti yang tertera pada Tabel 5.2 

dan Tabel 5.3. Nilai k terbaik dari masing-masing metode, yaitu TF-IDF dengan k = 

5, dan counvectorizer dengan k = 6. Sedangkan dari sisi waktu komputasi, semakin 

tinggi data nilai k yang digunakan, semakin lama waktu klasifikasinya. Dengan nilai 
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k yang kecil, waktu yang dibutuhkan cenderung lebih cepat dikarenakan dimensi 

datanya yang sudah telah berkurang. 

5.1.2  Hasil Uji Coba Reduksi Dimensi 

 Setelah dilakukan ekstraksi fitur, dilakukan reduksi dimensi data karena 

data sebelumnya memiliki dimensi yang cukup besar untuk nilai k yang semakin 

tinggi. Uji coba reduksi dimensi ini bertujuan untuk membuktikan bahwa dengan 

reduksi dimensi dapat mengurangi waktu komputasi dan meningkatkan performa 

evaluasi klasifikasi. Uji coba dengan menggunakan PCA dan LDA sebagai 

pembandingnya. Data yang digunakan adalah data hasil dari ekstraksi fitur 

sebelumnya. 

Tabel 5. 4 Hasil uji coba reduksi TF-IDF menggunakan PCA 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 
16 

233, 
64 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

Accuracy  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

Precision  0.474 0.543 0.617 0.560 0.699 0.696 0.528 0.528 

Recall  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

F measure 0.430 0.505 0.605 0.592 0.693 0.685 0.421 0.421 

MCC 0.064 0.209 0.378 0.321 0.515 0.541 0.099 0.099 

Waktu 47.9 
ms 

65.8 
ms 

198 
ms 

242 
ms 

327 
ms 

435 
ms 

445 
ms  

463 
ms 

Dengan menggunakan PCA dari data hasil TF-IDF, memberikan hasil 

evaluasi yang sama seperti sebelum dilakukan reduksi dimensi. Nilai k terbaik 

tetap sama, yaitu k = 6. Seperti yang tertera pada Tabel 5.4, dengan akurasi = 

0.734, presisi = 0.699, recall = 0.734, F measure = 0.683 dan MCC sebesar 0.515. 

Perubahan terjadi pada dimensi data dengan k > 3. Dimensi data menjadi sama 

besar dengan banyaknya data, yaitu sebanyak 233. Karena dimensi data 

berkurang, maka waktu komputasi menjadi jauh lebih cepat daripada sebelum 

diterapkannya PCA.  

Berikutnya akan dicoba untuk mengambil varian data sebanyak 85%, 90%, 

dan 95% yang kemudian dilakukan perbandingan hasilnya. Varian data dari tiap 

nilai k dari hasil TF-IDF dapat dilihat pada Gambar 5.1 dibawah. Pada gambar 

tersebut terdapat varian data yang dimiliki dari tiap banyaknya fitur yang dimiliki 

data. Dapat dilihat bahwa hampir semua data tiap k saat variannya bernilai 85% 

memiliki fitur berjumlah satu. Hal ini terjadi saat k bernilai 2 hingga 7. Sedangkan 

k = 8 dan k = 9 memiliki jumlah fitur yang lebih dari satu saat banyaknya varian 

adalah 85%. Dari gambar dapat dilihat grafik kumulatif variannya. Untuk hasil dari 

85%, 90%, dan 100% varian data dapat dilihat pada Tabel 5.5.  



43 
 

 

Gambar 5. 1 Varian data menggunakan PCA dari data hasil TF-IDF 

Hasil evaluasi dengan menggunakan 85% varian data dari tiap nilai k 

semakin membaik seiring dengan bertambahnya nilai k hingga didapatkan yang 

terbaik adalah k = 9 dengan dimensi data yang didapatkan adalah 233, 4. Akurasi 

yang diberikan sebesar 0.742, presisi sebesar 0.675, recall sebesar 0.742, F 

measure sebesar 0.702 dan MCC sebesar 0.546. nilai ini jauh lebih bagus daripada 

menggunakan 100% varian data seperti yang tertera pada Tabel 5.4 sebelumnya. 

Hal ini berarti dengan 100% varian data belum tentu menghasilkan evaluasi yang 

terbaik. Dengan 85% varian hampir semua data berdasarkan nilai k-nya mengalami 

penurunan dimensi menjadi 1 buah fitur, kecuali pada k > 7. 

Hasil evaluasi dengan 90% varian data juga dapat dilihat pada Tabel 5.5 

dibawah. Untuk k yang bernilai antara 2 hingga 6 menghasilkan evaluasi yang sama 

seperti pada 85% varian data. Disini yang membedakan adalah pada saat k > 6 

karena terdapat perubahan nilai evaluasi dan dimensi datanya. Tetapi nilai k yang 

terbaik tetap sama yaitu dengan k = 9 dan terjadi penurunan hasil evaluasi 

dibandingakan saat menggunakan 85% varian datanya. Akurasi yang didapat 

sebesar 0.738, presisi sebesar 0.700, recall sebesar 0.738, F measure sebesar 

0.704, dan MCC sebesar 0.565. Hasil evaluasi dari k = 7 dan k = 8 juga mengalami 

kenaikan tetapi bernilai kurang dari saat k = 9. 
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Dengan menggunakan 95% varian data menghasilkan tidak memberikan 

hasil evaluasi yang lebih baik dari sebelumnya dan ada kecenderungan hasilnya 

menurun. Disini k yang terbaik saat k = 8, berubah dari yang sebelumnya k = 9, 

dengan akurasi sebesar 0.734, presisi sebesar 0.691, recall sebesar 0.734, F 

measure sebesar 0.699, dan MCC sebesar 0.551. Dengan menggunakan 95% 

varian juga membuat dimensi data yang bertambah daripada saat variannya 85% 

dan 90% akan tetapi tidak terlalu memberikan hasil klasifikasi yang lebih baik. 

Tabel 5. 5 Hasil evaluasi dari varian data PCA dengan data hasil TF-IDF 

85% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 3 233, 4 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.652 0.738 0.742 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.562 0.681 0.675 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.652 0.738 0.742 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.598 0.699 0.702 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.332 0.526 0.546 

90% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 2 233, 4 233, 7 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.661 0.738 0.738 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.584 0.707 0.700 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.661 0.738 0.738 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.611 0.698 0.704 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.354 0.528 0.565 

95% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 3 233, 8 233, 
16 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.704 0.734 0.721 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.622 0.691 0.722 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.704 0.734 0.721 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.660 0.699 0.691 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.448 0.551 0.569 

Berdasarkan Tabel 5.5 diatas, hasil evaluasi sangat bervariasi kecuali untuk 

k yang bernilai 1 hingga 6 menghasilkan nilai evaluasi yang sama. Hal ini 

disebabkan oleh jumlah fitur yang digunakan hanya satu walaupun sudah diambil 

diambil sekian persen varian dari datanya. Fitur ini berarti mengandung informasi 

yang banyak dari sebuah data dan fitur lainnya memiliki kandungan informasi yang 

tidak terlalu banyak. Oleh sebab itu grafik pada Gambar 5.1 meningkat secara 

signifikan lalu kemudian sangat landai karena dengan satu fitur memiliki pengaruh 

yang besar. Dapat dilihat juga pada k yang bernilai 8 dan 9 dengan mengambil 

varian datanya sebanyak 85% hingga 95% hanya terjadi penambahan fitur yang 

sedikit. Hal ini semakin menjelaskan bahwa fitur-fitur lainnya tidak terlalu memiliki 

pengaruh terhadap data dan memiliki nilai varian yang sangat kecil. 
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Tabel 5. 6 Hasil uji coba reduksi countvectorizer menggunakan PCA 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 
16 

233, 
64 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

233, 
233 

Accuracy  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

Precision  0.474 0.543 0.617 0.560 0.699 0.696 0.528 0.528 

Recall  0.562 0.601 0.670 0.648 0.734 0.717 0.567 0.567 

F measure 0.430 0.505 0.605 0.592 0.693 0.685 0.421 0.421 

MCC 0.064 0.209 0.378 0.321 0.515 0.541 0.099 0.099 

Waktu 51.9 
ms 

70.9 
ms 

181 
ms 

187 
ms 

232 
ms 

328 
ms 

458 
ms 

546 
ms 

Hasil uji coba berikutnya adalah dengan data hasil dari countvectorizer 

menggunakan PCA. Nilai evaluasi yang dihasilkan sama seperti sebelum 

diterapkannya PCA pada data hasil ekstraksi countvectorizer. Nilai k yang terbaik 

tetap, yaitu k = 6. Seperti yang tertera pada Tabel 5.5, dengan akurasi = 0.734, 

presisi = 0.699, recall = 0.734, F measure = 0.693 dan MCC = 0.515. Dimensi data 

berkurang pada k > 3, sehingga waktu komputasinya menjadi lebih cepat. 

 

Gambar 5. 2 Varian data menggunakan PCA dari data hasil countvectorizer 

Sama seperti uji coba PCA sebelumnya, kali ini akan coba reduksi dimensi 

dengan 85%, 90%, dan 95% varian data hasil dari ekstraksi menggunakan 

countvectorizer. Grafik varian datanya dapat dilihat pada Gambar 5.2 diatas. 
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Tabel 5. 7 Hasil evaluasi dari varian data PCA dengan data hasil countvectorizer 

85% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 3 233, 4 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.652 0.738 0.742 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.562 0.681 0.675 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.652 0.738 0.742 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.598 0.699 0.702 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.332 0.526 0.546 

90% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 2 233, 4 233, 7 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.661 0.738 0.738 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.584 0.707 0.700 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.661 0.738 0.738 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.611 0.698 0.704 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.354 0.528 0.565 

95% Varian Data 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 1 233, 3 233, 8 233, 
16 

Accuracy  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.704 0.734 0.721 

Precision  0.474 0.471 0.550 0.593 0.571 0.622 0.691 0.722 

Recall  0.562 0.571 0.618 0.639 0.635 0.704 0.734 0.721 

F measure 0.430 0.454 0.535 0.568 0.576 0.660 0.699 0.691 

MCC 0.064 0.107 0.252 0.306 0.294 0.448 0.551 0.569 

 Hasil-hasil pada Tabel 5.7 sangat mirip dengan hasil pada Tabel 5.5, tidak 

terjadi perbedaan hasil. Hal ini dikarenakan hasil ekstraksi dari TF-IDF ataupun 

countvectorizer menghasilkan data yang sama. Saat diambil 85% dan 90% varian 

data didapatkan yang terbaik pada k = 9, saat 95% varian data yang diambil 

didapatkan yang terbaik pada k = 8. Dari keseluruhan yang terbaik adalah k = 9 

dengan 80% varian data, dengan akurasi sebesar 0.742, presisi sebesar 0.675, 

recall sebesar 0.742, F measure sebesar 0.702 dan MCC sebesar 0.546. 

Berdasarkan hasil uji coba diatas, hasil reduksi dimensi menggunakan PCA 

untuk data hasil ekstraksi dengan TF-IDF dan countvectorizer menghasilkan 

dimensi yang sama besar. Hasil evaluasi yang dihasilkanpun cenderung sama dari 

setelah ataupun sebelum dilakukan reduksi dimensi. Hal ini menunjukkan bahwa 

dengan PCA mampu mengurangi dimensi data dan tetap mempertahankan 

informasi yang dikandung oleh data. Selain itu terbukti juga bahwa dengan PCA 

dapat mengurangi waktu komputasi karena dimensi data lebih kecil daripada 

sebelumnya. Dengan PCA juga dapat meningkatkan hasil evaluasi dari metode 

klasifikasi yang digunakan tergantung dari banyaknya varian data yang digunakan. 
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Setelah diterapkan PCA, kemudian menerapkan metode pembandingnya, 

yaitu LDA. LDA berbeda dari PCA karena berbasis supervised learning dengan 

mempertimbangkan kelas data dalam melakukan reduksi dimensi data. Sama 

seperti PCA, LDA juga diterapkan pada data hasil ekstraksi menggunakan TF-IDF 

dan countvectorizer.  

Tabel 5. 8 Hasil uji coba reduksi TF-IDF menggunakan LDA 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 

Accuracy  0.721 0.764 0.918 0.927 0.923 0.918 0.914 0.906 

Precision  0.665 0.708 0.910 0.920 0.915 0.912 0.907 0.900 

Recall  0.721 0.764 0.918 0.927 0.923 0.918 0.914 0.906 

F measure 0.683 0.725 0.909 0.920 0.915 0.910 0.905 0.896 

MCC 0.518 0.597 0.859 0.875 0.867 0.859 0.852 0.837 

Waktu  0.0399 
detik 

0.0408 
detik  

0.0538 
detik 

0.0519 
detik 

0.0479 
detik 

0.0419 
detik 

0.0449 
detik 

0.0378 
detik 

Untuk hasil uji coba menggunakan LDA dari data TF-IDF menghasilkan nilai 

evaluasi yang beragam untuk tiap data dengan k yang berbeda, bahkan jauh lebih 

baik dari sebelum diterapkanya LDA. Nilai akurasi cenderung meningkat dan 

menurun pada k bernilai 6 hingga 9, dan yang paling optimal berada pada k = 5 

dengan akurasi sebesar 0.927, presisi sebesar 0.920, recall sebesar 0.927, F 

measure sebesar 0.920, dan MCC sebesar 0.875 seperti yang ditunjukkan pada 

Tabel 5.8 diatas. Waktu komputasi yang dibutuhkan cenderung sama dan stabil 

karena dimensi yang dihasilkan tiap k-nya adalah 5. 

Kemudian hasil uji coba dengan menggunakan LDA dari data hasil 

countvectorizer dapat dilihat pada Tabel 5.9. Pada Tabel tersebut menunjukkan 

bahwa nilai evaluasi terbaik berada pada k = 5 dengan akurasi sebesar 0.927, 

presisi sebesar 0.920, recall sebesar 0.927, F measure sebesar 0.920, dan MCC 

sebesar 0.875. Waktu komputasi yang dihasilkan cenderung sama karena dimensi 

data hasil dari LDA adalah 5 untuk tiap nilai k-nya. 

Tabel 5. 9 Hasil uji coba reduksi countvectorizer menggunakan LDA 

k 2 3 4 5 6 7 8 9 

Dimensi 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 233, 5 

Accuracy  0.721 0.764 0.918 0.927 0.923 0.918 0.914 0.906 

Precision  0.665 0.708 0.910 0.920 0.915 0.912 0.907 0.900 

Recall  0.721 0.764 0.918 0.927 0.923 0.918 0.914 0.906 

F measure 0.683 0.725 0.909 0.920 0.915 0.910 0.905 0.896 

MCC 0.518 0.597 0.859 0.875 0.867 0.859 0.852 0.837 

Waktu 0.0549 
detik 

0.0479 
detik 

0.0608 
detik  

0.0509 
detik 

0.0509 
detik 

0.0478 
detik  

0.0379 
detik 

0.0389 
detik 

Apabila diamati, hasil reduksi dimensi dengan LDA untuk data hasil TF-IDF 

dan countvectorizer sama-sama memberikan nilai k yang terbaiknya, yaitu k = 5. 

Sedangkan dimensi data yang dihasilkan juga sama, yaitu dengan jumlah fitur 
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sebanyak 5 dan waktu komputasi juga cenderung stabil. Jumlah fitur sebanyak 5 

karena pada LDA untuk data multi-class akan menghasilkan fitur sebanyak C-1, 

dimana C adalah banyaknya kelas data (Xie, 2015; Wang and Chen, 2017). Pada 

kasus ini, TF-IDF ataupun countvectorizer dengan LDA memiliki performa yang 

sama bagusnya.  

Dilihat dimensi data yang dihasilkan menggunakan LDA, dimensi data 

cenderung sama dengan dimensi 233, 5. Dimensi ini jauh lebih kecil daripada 

dengan diterapkannya PCA dan secara otomatis waktu komputasi yang 

dibutuhkan jauh lebih cepat dengan menggunakan LDA. Sedangkan apabila 

diamati dari sisi evaluasi, dengan LDA memberikan evaluasi yang lebih bagus dan 

untuk setiap nilai k yang berbeda. Hal ini dikarenakan LDA berbasis supervised 

learning yang membuat data cenderung mendekat ke kelasnya yang sama dan 

memaksimalkan batas antar kelas yang berbeda (Ilias et al., 2016). Sedangkan PCA 

berkebalikan dengan LDA, PCA berbasis unsupervised learning yang mereduksi 

data tanpa mempertimbangkan kelas data tersebut.  

 

Gambar 5. 3 Hasil uji coba preprocessing data 

Hasil terbaik dari pengujian preprocessing dapat dilihat pada Gambar 5.3 

diatas. Berdasarkan gambar tersebut, data hasil PCA dan LDA untuk masing-

masing hasil ekstraksi menggunakan TF-IDF maupun countvectorizer tidak 

memberikan perbedaan hasil. Hal ini dikarenakan hasil ekstraksi TF-IDF dan 

countvectorizer menghasilkan data yang sama. Data yang sama ini disebabkan saat 

pembobotan TF-IDF dikalikan dengan nilai satu yang dihasilkan dari perhitungan 
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IDF dengan rumus log (
𝑁

𝑑𝑓(𝑡𝑗)
) + 1. Nilai satu dihasilkan karena hampir semua 

dokumen memiliki substring yang sama seperti pada dokumen-dokumen lainnya. 

Pada TF-IDF ada dua komponen perhitungan, yaitu TF dan IDF. Saat nilai IDF 

bernilai sama dengan 1, maka yang tersisa adalah nilai TF itu sendiri. Nilai TF 

didapatkan dari frekuensi banyaknya data yang muncul pada suatu dokumen. TF 

itu sendiri bernilai sama seperti countvectorizer dengan menghitung banyaknya 

kata yang muncul. Oleh sebab itu, dapat disimpulkan bahwa pada penelitian ini 

dengan menggunakan TF-IDF ataupun countvectorizer tidak memberikan 

perbedaan hasil. Untuk selanjutnya dapat dipilih dengan menggunakan data TF-

IDF ataupun countvectorizer pada k = 5 dengan reduksinya yaitu LDA. 

5.2 Hasil Uji Coba Parameter SVM 

 Uji coba parameter untuk menentukan batas rentang nilai yang akan dicari 

dengan optimasi menggunakan VNS. Pada klasifikasi ini menggunakan data yang 

telah dilakukan preprocessing sebelumnya, yaitu dengan k = 5, ekstraksi fitur 

menggunakan TF-IDF dan reduksi dimensi menggunakan LDA.  

Tabel 5. 10 Hasil uji coba parameter SVM 

C gamma Akurasi Presisi Recall F measure MCC 

1 1 0.939914 0.931080 0.939914 0.932982 0.896586 

2 1 0.944206 0.934768 0.944206 0.937263 0.903865 

3 1 0.944206 0.934768 0.944206 0.937263 0.903865 

0.9 1 0.927039 0.919659 0.927039 0.919797 0.874534 

1 2 0.918455 0.911852 0.918455 0.910232 0.859406 

1 0.9 0.944206 0.934768 0.944206 0.937263 0.903865 

Dapat dilihat pada Tabel 5.8 diatas bahwa dengan nilai C yang dinaikkan 

menjadi C = 2 dan nilai gamma = 1, hasil evaluasi akurasi, presisi, recall, F measure, 

dan MCC berubah menjadi lebih baik daripada C = 1 dan gamma = 1. Kemudian 

saat nilai C dinaikkan lagi tidak terjadi perubahan pada nilai evaluasinya. Ini berarti 

untuk rentang nilai C yang akan di optimasi adalah 0 hingga 2. Berikutnya uji coba 

untuk menentukan batasan rentang nilai gamma. Saat nilai gamma dinaikkan 

menjadi 2 dengan C = 1, hasil evaluasi menurun. Selanjutnya coba menurunkan 

nilai gamma menjadi 0.9 dan hasil evaluasinya mengalami peningkatan.  

Hasil akhir untuk rentang nilai parameter yang digunakan adalah C dengan 

nilai 0 hingga 2, dan gamma dengan nilai 0 hingga 1. Nilai batasan inilah yang 

digunakan pada tahap optimasi berikutnya untuk membatasi ruang pencarian 

parameter SVM dengan VNS. 

5.3 Hasil Uji Coba Simple Moving Average 

 Pengujian ini dilakukan untuk menentukan berapa kali banyak percobaan 

yang akan dilakukan oleh metode optimasi yang akan digunakan. Untuk 
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menentukannya dengan menerapkan SMA. Pengujian kali ini menggunakan VNS 

dasar dengan parameter kmax = 50 dan iterasi = 50 untuk optimasi SVM. 

Percobaan dilakukan sebanyak 7 kali untuk mengetahui garis trend. Kemudian 

dilakukan rata-rata hasil akurasi masing-masing dari tiap percobaan sebagai 

indikasi keterbaikan hasil optimasi. Tujuan dilakukannya percobaan SMA adalah 

untuk mengetahui saat percobaan berapakah yang dapat memberikan rata-rata 

hasil yang stabil. Hasil uji coba dapat dilihat pada gambar 5.4 dibawah. 

 

Gambar 5. 4 Hasil uji coba SMA 

Dari gambar 5.4 diatas, banyaknya periode percobaan yang dilakukan yaitu 
3, 5, dan 7. Berdasarkan hasil yang ditunjukkan, dengan percobaan yang sedikit 
memberikan grafik yang sedikit fluktuatif. Dari percobaan tersebut, dengan 
menggunakan 7 periode percobaan memberikan garis trend yang mulai 
cenderung stabil. Dapat diasumsikan bahwa dengan 7 atau lebih dari 7 kali 
percobaan, memberikan rata-rata hasil yang lebih stabil. Sehingga pada penelitian 
ini akan menggunakan 10 kali percobaan pada tahap optimasi dan kemudian 
diambil nilai rata-rata hasilnya. 

5.4 Hasil Uji Coba SVM dengan VNS Dasar 

 VNS adalah salah satu algoritme pencarian yang digunakan dalam hal 

optimasi. Pada penelitian ini menerapkan VNS sebagai algoritme untuk optimasi 

parameter dari SVM. Ada dua parameter yang akan dioptimasi, yaitu parameter C 

dan parameter gamma. Untuk data yang digunakan, dipilih data hasil ekstraksi 

menggunakan data hasil TF-IDF dan LDA dengan k = 5. 

5.4.1 Hasil Uji Coba Parameter kmax  

Parameter yang diujikan pada bagian ini adalah parameter neighborhood 

(kmax) dan iterasi dari VNS. Untuk mengetahui seberapa baik solusi dengan 
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menggunakan fungsi fitness. Pada penelitian ini nilai fitness yang digunakan adalah 

nilai akurasi dari klasifikasi. Parameter yang pertama kali diuji adalah parameter 

neighborhood dengan kmax bernilai 1 hingga 50 dan iterasi = 50. Gambar 5.5 

adalah hasil rata-rata pengujian parameter kmax dari 10 kali percobaan. 

 

Gambar 5. 5 Grafik hasil uji coba kmax dari VNS 

 Dari grafik pada Gambar 5.5 dapat diketahui bahwa dengan nilai kmax yang 
rendah belum tentu dapat menemukan solusi terbaiknya. Grafik uji parameter 
kmax terlihat fluktuatif karena terdapat parameter random yang membuatnya 
tidak selalu bisa mendapatkan solusi yang lebih baik. Dapat diamati dengan seiring 
meningkatnya nilai kmax, VNS dapat menemukan solusi yang semakin bagus. 
Seperti pada saat kmax bernilai 1 hingga 33 grafiknya cenderung meningkat walau 
terkadang tidak menemukan solusi yang bagus pada beberapa titik. Antara kmax 
33 dan 42 terjadi penurunan hasil dikarenakan VNS adalah algoritma yang bersifat 
stochastic, yaitu selalu dapat menghasilkan perbedaan solusi walaupun 
diterapkan pada permasalahan yang sama. Pada pengujian ini dengan kmax = 49 
telah mendapatkan solusi yang paling optimal. Solusi tersebut bernilai C = 1.22363 
dan gamma = 0.00029 dengan akurasi sebesar 0.99570. Hasil secara rinci tertera 
pada Tabel 5.11. 

Tabel 5. 11 Hasil uji coba kmax dari VNS 

kmax 
Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C gamma 
Rata-rata 

waktu 
komputasi 

49 0.9944 0.995708 1.2236 0.0002 111.8334 

Berdasarkan Tabel 5.11, rata-rata waktu komputasi yang dibutuhkan lebih 

dari 1 menit untuk menjalankan VNS. Grafik waktu komputasi dapat dilihat pada 

Gambar 5.6 dibawah. Semakin besar nilai kmax yang digunakan, cenderung 

semakin besar juga waktu komputasi yang dibutuhkan. Akan tetapi waktu 
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komputasi tidak selalu tinggi untuk kenaikan nilai kmax. Hal ini disebabkan adanya 

fungsi change neighborhood yang menyebabkan waktu semakin lama apabila 

ditemukan solusi yang baru dari proses pencarian lokalnya. Apabila tidak 

ditemukannya solusi yang lebih baik, maka VNS akan berjalan lebih cepat. Dapat 

diamati juga saat waktu komputasi yang tinggi, cenderung selalu dapat 

menghasilkan nilai akurasi yang lebih baik daripada saat waktu komputasi yang 

rendah. 

 

Gambar 5. 6 Grafik waktu komputasi pengujian kmax 

5.4.2 Hasil Uji Coba Parameter Iterasi 

Nilai kmax telah didapatkan, kemudian dilakukan pengujian iterasi dari 

local search VNS. Parameter yang digunakan yaitu kmax = 44 karena sebelumnya 

dengan nilai tersebut VNS sudah dapat menemukan solusi terbaiknya. Iterasi yang 

diujikan adalah 5 hingga 50 dengan interval 5. Sama seperti sebelumnya, 

pengujian dilakukan sebanyak 10 kali kemudian didapatkan rata-rata hasilnya dan 

ditunjukkan pada Gambar 5.7. 

 

Gambar 5. 7 Grafik uji coba iterasi dari VNS 
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Dari Gambar 5.7 diatas, dapat dilihat bahwa dengan jumlah iterasi yang 

kecil menghasilkan rata-rata akurasi yang rendah. Seiring bertambahnya nilai 

parameter iterasi, rata-rata akurasi yang dihasilkan semakin bagus tapi hal ini tidak 

selalu berlaku. Ini berarti dengan menaikkan iterasi tidak ada jaminan akan bisa 

mendapatkan solusi yang lebih baik. Seperti pada saat iterasi = 20, hasil solusi yang 

diberikan tidak terlalu bagus dibandingkan dengan iterasi = 15 sebelumnya. Pada 

pengujian ini didapatkan satu kali solusi yang terbaik, yaitu pada saat iterasi 

bernilai 50. Hasil secara lebih rinci dapat dilihat pada Tabel 5.12 dibawah. 

Tabel 5. 12 Hasil uji coba iterasi dari VNS 

iterasi 
Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C gamma 
Rata-rata 

waktu 
komputasi 

50 0.9939 0.995708 1.2135 0.0001 0.000282 

Berdasarkan Tabel diatas, rata-rata akurasi dan akurasi maksimal yang 

diberikan sama-sama memiliki nilai 0.99399 dan 0.995708. Dapat ditentukan 

iterasi terbaik disini dengan nilai 50 dengan hasil paling optimalnya dengan nilai C 

= 1.2135 dan gamma = 0.0001. Waktu komputasi yang diperlukan pada iterasi = 

50 sekitar lebih dari 1.5 menit. 

 
Gambar 5. 8 Grafik perbandingan waktu uji iterasi VNS 

 Gambar 5.8 diatas merupakan grafik waktu komputasi saat melakukan 

pengujian iterasi. Terlihat grafik tersebut terus meninggi dan sedikit fluktuatif yang 

disebabkan oleh sifat dari change neighborhood dari VNS. Grafik yang meningkat 

karena pencarian yang lebih lama dan luas sehingga membutuhkan waktu yang 

lebih. Hal ini juga menunjukkan bahwa dengan menambah iterasi dari pencarian 

lokal belum tentu menghasilkan solusi yang lebih baik berdasarkan perbandingan 
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hasil dari Tabel 5.11 dan 5.12. Tetapi masih dapat menemukan solusi dengan hasil 

akurasi maksimal yang sama besarnya. 

5.5 Hasil Uji Coba SVM dengan nested RVNS 

5.5.1  Hasil Uji Coba Parameter kmax 

 Uji coba parameter kmax dengan nilai 50. Pengujian ini dilakukan sebanyak 

10 kali dan dicatat nilai rata-rata hasilnya. Parameter kmax ini menentukan 

sebanyak berapakali metode ini akan dijalankan dan juga menjadi parameter 

kondisi berhenti dari nested RVNS. Tidak ada parameter lain yang diujikan pada 

pengujian ini karena tidak ada proses pencarian lokal sehingga tidak diperlukan 

parameter iterasi dari pencarian lokal. Hasil pengujian dapat dilihat pada Gambar 

5.9 dibawah.  

 

Gambar 5. 9 Grafik uji coba kmax dari nested RVNS 

Berdasarkan grafik pada gambar diatas, dengan kmax yang kecil, nested 

RVNS belum bisa menemukan solusi yang baik. Seiring bertambahnya nilai kmax, 

nested RVNS menemukan solusi yang cenderung lebih baik. Terlihat pada saat 

kmax bernilai 1 hingga 7, grafik cenderung meningkat dan menemukan solusi 

terbaru kecuali saat kmax bernilai 5. Hal ini disebabkan oleh sifat random dari 

parameter kmax pada RVNS yang belum tentu bisa meraih solusi yang lebih baik 

dari sebelumnya. Saat kmax bernilai 11 hingga 50, grafik cenderung stabil yang 

berarti hasil akurasi dari solusi yang dihasilkan tidak jauh berbeda. Pada beberapa 

titik nested RVNS menghasilkan rata-rata akurasi yang lebih baik dari beberapa 

percobaan sebelumnya, yaitu saat kmax bernilai 25, 34, 40 dan mendapatkan 

solusi maksimalnya pada saat kmax bernilai 48 dan rincian hasilnya disajikan pada 

Tabel 5.13 dibawah. 
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Tabel 5. 13 Hasil uji coba parameter kmax nested RVNS 

kmax 
Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C gamma 
Rata-rata 

waktu 
komputasi 

48 0.9932 0.995708 1.3803 0.0001 59.58249 

Berdasarkan Tabel 5.13 diatas dapat dilihat bahwa rata-rata akurasi 

bernilai 0.99325 dan maksimal akurasinya mencapai 0.995708. Disini dipilih 

dengan kmax = 48 sebagai solusi terbaik dengan rata-rata waktu komputasi yang 

rendah, yaitu 28.42596 detik sudah bisa mengeluarkan solusi optimalnya. Dengan 

nilai C = 1.38034 dan gamma = 0.00019. Untuk maksimal waktu komputasi bisa 

mencapai 2 kali lebih besar dari waktu minimal karena disebabkan processor yang 

digunakan untuk melakukan komputasi sedang menjalankan proses lainnya. 

Sedangkan waktu komputasi minimal tidak terlalu jauh berbeda dari rata-rata 

waktu komputasinya. 

 

Gambar 5. 10 Grafik waktu komputasi nested RVNS 

Pada gambar 5.10 tertera grafik waktu komputasi keseluruhan pengujian 

dari tiap nilai kmax. Grafik cenderung naik dan membutuhkan lebih banyak waktu 

komputasi. Saat kmax bernilai 46 dan 48 terjadi gejolak waktu komputasi karena 

didalam nested RVNS terdapat banyak perulangan dari nilai k. 

Dari hasil keseluruhan pengujian nested RVNS, cenderung memberikan 

hasil yang stabil dan bertahap menemukan solusi yang lebih bagus. Hal ini 

dikarenakan pada nested RVNS apabila ditemukan solusi yang baru maka akan 

merubah nilai k dari kmax menjadi nilai pada saat inisialisasi sehingga eksplorasi 

pencarian solusi menjadi lebih luas.  
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5.6 Hasil Perbandingan Uji Coba VNS dan nested RVNS 

 Sebagai perbandingan, akan dilakukan pengujian dengan membandingkan 

hasil VNS dasar dengan nested RVNS. Pengujian dilakukan dengan menggunakan 

nilai parameter berdasarkan hasil uji coba parameter. Tujuan pengujian ini untuk 

membuktikan metode optimasi manakah yang lebih unggul untuk diterapkan pada 

penelitian ini. Pengujian dilakukan sebanyak 10 kali yang kemudian dilakukan rata-

rata pada hasilnya. Parameter VNS yang akan digunakan yaitu kmax = 49 dan 

iterasi = 50. Sedangkan parameter nested RVNS adalah dengan kmax = 48. Hasil 

perbandingan dapat dilihat pada Tabel 5.14 dibawah. 

Tabel 5. 14 Tabel parameter perbandingan 

Metode 
Rata-rata 
Akurasi 

Maksimal 
Akurasi 

C gamma 
Rata-rata waktu 

komputasi 

VNS 
Dasar 

0.99270 0.995708 0.88346 0.00038 120.9853 

Nested 
RVNS 

0.99313 0.995708 0.59890 0.00044 47.01916 

Berdasarkan Tabel diatas, hasilnya adalah dengan metode yang diusulkan 

dapat memberikan hasil rata-rata akurasi yang lebih baik dan menghabiskan 

waktu komputasi relatif lebih singkat dibandingkan dengan VNS dasar. Dengan 

nested RVNS dapat mendapatkan akurasi maksimal sebesar 0.995708 dengan C = 

0.59890 dan gamma = 0.59890. waktu yang dibutuhkanpun relatif lebih singkat 

dengan rata-rata 47.01916 detik. Waktu ini 2.5 kali lebih cepat detik daripada VNS 

dasar.  

Nested RVNS dapat menemukan solusi yang lebih baik disebabkan 

didalamnya terdapat banyak sekali eksplorasi ruang pencarian yang dinotasikan 

dengan parameter kmax. Setiap menemukan solusi, ruang pencarian akan 

diperluas lagi hinggan nilai k bernilai sama dengan nilai kmax yang merupakan 

kondisi berhenti dari nested RVNS. Sedangkan waktu komputasi bisa menjadi lebih 

cepat karena tidak adanya proses pencarian lokal didalamnya. Pada VNS dasar 

perluasan ruang pencarian dipengaruhi oleh solusi hasil pencarian lokal. Apabila 

solusi hasil pencarian lokal lebih bagus daripada solusi yang ada, baru kemudian 

dilakukan penambahan nilai yang mempengaruhi luasnya ruang pencarian.  

Hasil prediksi berdasarkan parameter dari nested RVNS disajikan pada 

Tabel 5.15 dibawah. Dapat dilihat bahwa hampir semua prediksi sesuai dengan 

kelas aktualnya. Tetapi hanya ada satu data dengan kelas prediksi yang tidak tepat 

dengan kelas aktualnya. Hal ini yang mengakibatkan akurasi tidak sepenuhnya 

100%. Kelas data dinotasikan dengan angka yang berarti kelas 1 = Indo-Oceanic, 2 

= East Asian, 3 = Central Asia, 4 = Euro-America, 5 = West African 1, dan 6 = West 

African 2.  
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Tabel 5. 15 Confusion matrix  

Prediksi 1 2 3 4 5 6 

Aktual 
      

1 6 1 0 0 0 0 

2 0 74 0 0 0 0 

3 0 0 12 0 0 0 

4 0 0 0 130 0 0 

5 0 0 0 0 7 0 

6 0 0 0 0 0 3 

 Berdasarkan Tabel 5.15 diatas, didapatkan nilai TP (true positive) = 232, FP 

(false positive) = 1, TN (true negative) = 0, dan FN (false negative) = 0. Sehingga 

diperoleh akurasi = 0.995708, presisi = 0.995765, recall = 0. 995708, F measure = 

0. 995708, dan MCC = 0.992659. Hasil perbandingan lebih detil dari confusion 

matrix diatas, disajikan pada Tabel 5.16 dibawah. Keseluruhan data memiliki kelas 

prediksi yang sama kecuali pada data ke-enam dengan nama file 

'NZ_CP009427.1.fasta' yang seharusnya memiliki kelas 1 (Indo-Oceanic) tetapi 

diprediksi kedalam kelas 2 (East Asian). 

Tabel 5. 16 Perbandingan kelas aktual dan prediksi 

No. Nama file Kelas Aktual Kelas Prediksi 
1 'AP018033.1.fasta', 1 1 
2  'AP018034.1.fasta', 1 1 
3  'AP018035.1.fasta', 1 1 
4  'AP018036.1.fasta', 1 1 
5  'CP010895.1.fasta', 1 1 
6  'NZ_CP009427.1.fasta', 1 2 
7  'NZ_CP010968.1.fasta', 1 1 
8  'AP010918.1.fasta', 2 2 
9  'AP014573.1.fasta', 2 2 

10  'AP017901.1.fasta', 2 2 
11  'CP007809.1.fasta', 2 2 
12  'CP008959.1.fasta', 2 2 
13  'CP008960.1.fasta', 2 2 
14  'CP008961.1.fasta', 2 2 
15  'CP008962.1.fasta', 2 2 
16  'CP008963.1.fasta', 2 2 
17  'CP008964.1.fasta', 2 2 
18  'CP008965.1.fasta', 2 2 
19  'CP008966.1.fasta', 2 2 
20  'CP008967.1.fasta', 2 2 
21  'CP008968.1.fasta', 2 2 
22  'CP008969.1.fasta', 2 2 
23  'CP008970.1.fasta', 2 2 
24  'CP008971.1.fasta', 2 2 
25  'CP008972.1.fasta', 2 2 
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26  'CP008973.1.fasta', 2 2 
27  'CP008974.1.fasta', 2 2 
28  'CP008975.1.fasta', 2 2 
29  'CP008976.1.fasta', 2 2 
30  'CP008977.1.fasta', 2 2 
31  'CP008978.1.fasta', 2 2 
32  'CP008979.1.fasta', 2 2 
33  'CP008980.1.fasta', 2 2 
34  'CP008981.1.fasta', 2 2 
35  'CP008982.1.fasta', 2 2 
36  'CP008983.1.fasta', 2 2 
37  'CP009100.1.fasta', 2 2 
38  'CP009101.1.fasta', 2 2 
39  'CP009426.1.fasta', 2 2 
40  'CP009427.1.fasta', 2 2 
41  'CP010329.1.fasta', 2 2 
42  'CP010330.1.fasta', 2 2 
43  'CP010335.1.fasta', 2 2 
44  'CP010336.1.fasta', 2 2 
45  'CP010337.1.fasta', 2 2 
46  'CP010338.1.fasta', 2 2 
47  'CP010339.1.fasta', 2 2 
48  'CP010340.1.fasta', 2 2 
49  'CP010873.1.fasta', 2 2 
50  'CP011510.1.fasta', 2 2 
51  'CP013475.1.fasta', 2 2 
52  'CP017593.1.fasta', 2 2 
53  'CP017594.1.fasta', 2 2 
54  'CP017595.1.fasta', 2 2 
55  'CP017596.1.fasta', 2 2 
56  'CP017597.1.fasta', 2 2 
57  'CP017598.1.fasta', 2 2 
58  'CP020381.2.fasta', 2 2 
59  'CP022014.1.fasta', 2 2 
60  'CP022704.2.fasta', 2 2 
61  'JLBJ01000001.1.fasta', 2 2 
62  'JLBS01000001.1.fasta', 2 2 
63  'JLBS01000002.1.fasta', 2 2 
64  'JLBS01000003.1.fasta', 2 2 
65  'KK339435.1.fasta', 2 2 
66  'KK339476.1.fasta', 2 2 
67  'LHCK01000001.1.fasta', 2 2 
68  'LHCK01000004.1.fasta', 2 2 
69  'NC_017522.1.fasta', 2 2 
70  'NC_017523.1.fasta', 2 2 
71  'NC_021054.1.fasta', 2 2 
72  'NZ_CP002871.1.fasta', 2 2 
73  'NZ_CP009426.1.fasta', 2 2 
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74  'NZ_CP018304.1.fasta', 2 2 
75  'NZ_CP018305.1.fasta', 2 2 
76  'NZ_CP019610.1.fasta', 2 2 
77  'NZ_CP019611.1.fasta', 2 2 
78  'NZ_CP019612.1.fasta', 2 2 
79  'NZ_CP019613.1.fasta', 2 2 
80  'NZ_CP022577.1.fasta', 2 2 
81  'NZ_CP022578.1.fasta', 2 2 
82  'CP023169.1.fasta', 3 3 
83  'CP023170.1.fasta', 3 3 
84  'CP026742.1.fasta', 3 3 
85  'CP028428.1.fasta', 3 3 
86  'CP029065.1.fasta', 3 3 
87  'CP029326.1.fasta', 3 3 
88  'NC_017026.1.fasta', 3 3 
89  'NC_017524.1.fasta', 3 3 
90  'NC_017528.1.fasta', 3 3 
91  'NC_021192.1.fasta', 3 3 
92  'NC_021193.1.fasta', 3 3 
93  'NC_021194.1.fasta', 3 3 
94  'AL123456.3.fasta', 4 4 
95  'AM412059.2.fasta', 4 4 
96  'CM000788.2.fasta', 4 4 
97  'CM000789.2.fasta', 4 4 
98  'CP001658.1.fasta', 4 4 
99  'CP001662.1.fasta', 4 4 

100  'CP001664.1.fasta', 4 4 
101  'CP001976.1.fasta', 4 4 
102  'CP002095.1.fasta', 4 4 
103  'CP007027.1.fasta', 4 4 
104  'CP009243.1.fasta', 4 4 
105  'CP012506.2.fasta', 4 4 
106  'CP016794.1.fasta', 4 4 
107  'CP016888.1.fasta', 4 4 
108  'CP018778.1.fasta', 4 4 
109  'CP025593.1.fasta', 4 4 
110  'CP025594.1.fasta', 4 4 
111  'CP025595.1.fasta', 4 4 
112  'CP025596.1.fasta', 4 4 
113  'CP025598.1.fasta', 4 4 
114  'CP025599.1.fasta', 4 4 
115  'CP025600.1.fasta', 4 4 
116  'CP025601.1.fasta', 4 4 
117  'CP025602.1.fasta', 4 4 
118  'CP025603.1.fasta', 4 4 
119  'CP025604.1.fasta', 4 4 
120  'CP025605.1.fasta', 4 4 
121  'CP025606.1.fasta', 4 4 
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122  'CP025607.1.fasta', 4 4 
123  'CP025608.1.fasta', 4 4 
124  'CP030093.1.fasta', 4 4 
125  'KK339365.1.fasta', 4 4 
126  'KK341218.1.fasta', 4 4 
127  'KK341219.1.fasta', 4 4 
128  'KK341220.1.fasta', 4 4 
129  'LR027516.1.fasta', 4 4 
130  'LWDQ01000001.1.fasta', 4 4 
131  'LWDR01000001.1.fasta', 4 4 
132  'NC_002755.1.fasta', 4 4 
133  'NC_009525.1.fasta', 4 4 
134  'NC_016768.1.fasta', 4 4 
135  'NC_016934.1.fasta', 4 4 
136  'NC_018143.2.fasta', 4 4 
137  'NC_020089.1.fasta', 4 4 
138  'NC_020559.1.fasta', 4 4 
139  'NZ_CM000787.2.fasta', 4 4 
140  'NZ_CM000788.2.fasta', 4 4 
141  'NZ_CM000789.2.fasta', 4 4 
142  'NZ_CM001225.1.fasta', 4 4 
143  'NZ_CM001226.1.fasta', 4 4 
144  'NZ_CM001227.1.fasta', 4 4 
145  'NZ_CP016972.1.fasta', 4 4 
146  'NZ_CP017920.1.fasta', 4 4 
147  'NZ_CP018300.1.fasta', 4 4 
148  'NZ_CP018301.1.fasta', 4 4 
149  'NZ_CP018302.1.fasta', 4 4 
150  'NZ_CP018303.1.fasta', 4 4 
151  'NZ_CP023573.1.fasta', 4 4 
152  'NZ_CP023574.1.fasta', 4 4 
153  'NZ_CP023575.1.fasta', 4 4 
154  'NZ_CP023576.1.fasta', 4 4 
155  'NZ_CP023577.1.fasta', 4 4 
156  'NZ_CP023578.1.fasta', 4 4 
157  'NZ_CP023579.1.fasta', 4 4 
158  'NZ_CP023580.1.fasta', 4 4 
159  'NZ_CP023581.1.fasta', 4 4 
160  'NZ_CP023582.1.fasta', 4 4 
161  'NZ_CP023583.1.fasta', 4 4 
162  'NZ_CP023584.1.fasta', 4 4 
163  'NZ_CP023585.1.fasta', 4 4 
164  'NZ_CP023586.1.fasta', 4 4 
165  'NZ_CP023587.1.fasta', 4 4 
166  'NZ_CP023588.1.fasta', 4 4 
167  'NZ_CP023589.1.fasta', 4 4 
168  'NZ_CP023590.1.fasta', 4 4 
169  'NZ_CP023591.1.fasta', 4 4 
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170  'NZ_CP023592.1.fasta', 4 4 
171  'NZ_CP023593.1.fasta', 4 4 
172  'NZ_CP023594.1.fasta', 4 4 
173  'NZ_CP023595.1.fasta', 4 4 
174  'NZ_CP023596.1.fasta', 4 4 
175  'NZ_CP023597.1.fasta', 4 4 
176  'NZ_CP023598.1.fasta', 4 4 
177  'NZ_CP023599.1.fasta', 4 4 
178  'NZ_CP023600.1.fasta', 4 4 
179  'NZ_CP023601.1.fasta', 4 4 
180  'NZ_CP023602.1.fasta', 4 4 
181  'NZ_CP023603.1.fasta', 4 4 
182  'NZ_CP023604.1.fasta', 4 4 
183  'NZ_CP023605.1.fasta', 4 4 
184  'NZ_CP023606.1.fasta', 4 4 
185  'NZ_CP023607.1.fasta', 4 4 
186  'NZ_CP023608.1.fasta', 4 4 
187  'NZ_CP023609.1.fasta', 4 4 
188  'NZ_CP023610.1.fasta', 4 4 
189  'NZ_CP023611.1.fasta', 4 4 
190  'NZ_CP023612.1.fasta', 4 4 
191  'NZ_CP023613.1.fasta', 4 4 
192  'NZ_CP023614.1.fasta', 4 4 
193  'NZ_CP023615.1.fasta', 4 4 
194  'NZ_CP023616.1.fasta', 4 4 
195  'NZ_CP023617.1.fasta', 4 4 
196  'NZ_CP023618.1.fasta', 4 4 
197  'NZ_CP023619.1.fasta', 4 4 
198  'NZ_CP023620.1.fasta', 4 4 
199  'NZ_CP023621.1.fasta', 4 4 
200  'NZ_CP023622.1.fasta', 4 4 
201  'NZ_CP023623.1.fasta', 4 4 
202  'NZ_CP023624.1.fasta', 4 4 
203  'NZ_CP023625.1.fasta', 4 4 
204  'NZ_CP023626.1.fasta', 4 4 
205  'NZ_CP023627.1.fasta', 4 4 
206  'NZ_CP023628.1.fasta', 4 4 
207  'NZ_CP023629.1.fasta', 4 4 
208  'NZ_CP023630.1.fasta', 4 4 
209  'NZ_CP023631.1.fasta', 4 4 
210  'NZ_CP023632.1.fasta', 4 4 
211  'NZ_CP023633.1.fasta', 4 4 
212  'NZ_CP023634.1.fasta', 4 4 
213  'NZ_CP023635.1.fasta', 4 4 
214  'NZ_CP023636.1.fasta', 4 4 
215  'NZ_CP023637.1.fasta', 4 4 
216  'NZ_CP023638.1.fasta', 4 4 
217  'NZ_CP023639.1.fasta', 4 4 
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218  'NZ_CP023640.1.fasta', 4 4 
219  'NZ_CP030093.1.fasta', 4 4 
220  'NZ_KK339370.1.fasta', 4 4 
221  'NZ_KK339487.1.fasta', 4 4 
222  'NZ_MNBY01000001.1.fasta', 4 4 
223  'PDLG01000001.1.fasta', 4 4 
224  'DF126614.1.fasta', 5 5 
225  'NC_015758.1.fasta', 5 5 
226  'NC_015848.1.fasta', 5 5 
227  'NC_019950.1.fasta', 5 5 
228  'NC_019951.1.fasta', 5 5 
229  'NC_019952.1.fasta', 5 5 
230  'NC_019965.1.fasta', 5 5 
231  'NC_002945.4.fasta', 6 6 
232  'NZ_GG663503.1.fasta', 6 6 
233  'NZ_KK338483.1.fasta' 6 6 
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BAB 6 PENUTUP 

6.1 Kesimpulan 

 Berdasarkan hasil dan pembahasan, kesimpulan dari penelitian ini adalah 

sebagai berikut: 

1. Nilai k dari k-Mer memiliki pengaruh terhadap akurasi. Jelas terlihat 

perbedaan ketika nilai k yang digunakan berbeda-beda dalam 

klasifikasi. Untuk metode yang digunakan ekstrasi dari substring DNA 

yang berupa string menjadi nilai numerik dapat digunakan TF-IDF 

ataupun countvectorizer karena memberikan hasil yang tidak berbeda. 

2. PCA memiliki pengaruh terhadap waktu komputasi dari klasifikasi 

karena dimensi data yang berkurang. Banyaknya varian data dari PCA 

juga mempengaruhi hasil akurasi dan banyaknya data yang digunakan. 

Terbukti juga dengan mengambil sebagian varian dari data dapat 

menaikkan akurasi. LDA sebagai pembanding dari PCA telah dapat 

bekerja lebih baik. LDA selain dapat mengurangi dimensi dari data juga 

dapat meningkatkan performa evaluasi dari klasifikasinya karena LDA 

bersifat supervised learning. 

3. Perubahan parameter C dan gamma dari SVM sangat mempengaruhi 

performa dari SVM. Dengan menambah atau mengurangi nilai dari 

parameter C dan gamma menghasilkan perubahan akurasi SVM. 

Perubahan parameter tidak selalu memberikan akurasi yang baik dan 

susah untuk menentukan parameter yang tepatnya. 

4. Setelah dilakukan optimasi dengan menggunakan VNS, akurasi 

tertinggi SVM mencapai 0.995708 dan akurasi sebelum dilakukannya 

optimasi sebesar 0.927039. Hal ini menunjukkan perbaikan akurasi 

dengan peningkatan sebanyak 0.068669. 

5. Nested RVNS adalah modifikasi VNS yang dilakukan pada penelitian ini. 

Hasil dari nested RVNS ini memiliki performa yang lebih bagus dari VNS 

dasar. Dengan nested RVNS, akurasi yang dicapai adalah 0.995708 

sama besar nilainya dengan VNS dasar. Keunggulan dari nested RVNS 

adalah dari sisi waktu komputasi, dengan nested RVNS dapat 

mendapatkan solusi optimalnya dengan waktu 2.5 kali lebih cepat dari 

VNS dasar. 

6.2 Saran 

 Adapun saran untuk pengembangan penelitian ini kedepannya sebagai 

berikut. 

1. Membuat perbaikan pada metode k-Mer supaya menjadi lebih cepat 

dalam ekstraksi fitur saat menggunakan nilai k yang tinggi. 
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2. Perlu dilakukan improvisasi metode VNS supaya dapat meningkatkan 

performanya menjadi lebih efektif untuk digunakan. 
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LAMPIRAN  
 Berikut adalah tabel alamat tautan dimana dataset didapatkan beserta 

kelasnya : 

Tabel 6. 1 Tabel link dataset 

Nama Alamat Tautan Kelas 

AP018033.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0180
32.1 

Indo 
Oceanic 

AP018034.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0180
34.1 

Indo 
Oceanic 

AP018035.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0180
35.1 

Indo 
Oceanic 

AP018036.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0180
36.1 

Indo 
Oceanic 

CP010895.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0108
95.1 

Indo 
Oceanic 

NZ_CP009427.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
09427.1 

Indo 
Oceanic 

NZ_CP010968.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
10968.1 

Indo 
Oceanic 

AP010918.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0109
18.1 East Asia 

AP014573.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0145
73.1 East Asia 

AP017901.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AP0179
01.1 East Asia 

CP007809.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0078
09.1 East Asia 

CP008959.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
59.1 East Asia 

CP008960.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
60.1 East Asia 

CP008961.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
61.1 East Asia 

CP008962.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
62.1 East Asia 

CP008963.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
63.1 East Asia 

CP008964.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
64.1 East Asia 

CP008965.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
65.1 East Asia 

CP008966.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
66.1 East Asia 

CP008967.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
67.1 East Asia 

CP008968.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
68.1 East Asia 
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CP008969.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
69.1 East Asia 

CP008970.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
70.1 East Asia 

CP008971.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
71.1 East Asia 

CP008972.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
72.1 East Asia 

CP008973.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
73.1 East Asia 

CP008974.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
74.1 East Asia 

CP008975.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
75.1 East Asia 

CP008976.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
76.1 East Asia 

CP008977.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
77.1 East Asia 

CP008978.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
78.1 East Asia 

CP008979.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
79.1 East Asia 

CP008980.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
80.1 East Asia 

CP008981.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
81.1 East Asia 

CP008982.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
82.1 East Asia 

CP008983.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0089
83.1 East Asia 

CP009100.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0091
00.1 East Asia 

CP009101.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0091
01.1 East Asia 

CP009426.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0094
26.1 East Asia 

CP009427.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0094
27.1 East Asia 

CP010329.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
29.1 East Asia 

CP010330.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
30.1 East Asia 

CP010335.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
35.1 East Asia 

CP010336.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
36.1 East Asia 

CP010337.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
37.1 East Asia 

CP010338.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
38.1 East Asia 
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CP010339.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
39.1 East Asia 

CP010340.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0103
40.1 East Asia 

CP010873.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0108
73.1 East Asia 

CP011510.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0115
10.1 East Asia 

CP013475.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0134
75.1 East Asia 

CP017593.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
93.1 East Asia 

CP017594.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
94.1 East Asia 

CP017595.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
95.1 East Asia 

CP017596.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
96.1 East Asia 

CP017597.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
97.1 East Asia 

CP017598.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0175
98.1 East Asia 

CP020381.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0203
81.2 East Asia 

CP022014.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0220
14.1 East Asia 

CP022704.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0227
04.2 East Asia 

JLBJ01000001.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/JLBJ010
00001.1 East Asia 

JLBS01000001.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/JLBS010
00001.1 East Asia 

JLBS01000002.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/JLBS010
00002.1 East Asia 

JLBS01000003.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/JLBS010
00003.1 East Asia 

KK339435.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3394
35.1 East Asia 

KK339476.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3394
76.1 East Asia 

LHCK01000001.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/LHCK01
000001.1 East Asia 

LHCK01000004.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/LHCK01
000004.1 East Asia 

NC_017522.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_017
522.1 East Asia 

NC_017523.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_017
523.1 East Asia 

NC_021054.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_021
054.1 East Asia 
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NZ_CP002871.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
02871.1 East Asia 

NZ_CP009426.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
09426.1 East Asia 

NZ_CP018304.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18304.1 East Asia 

NZ_CP018305.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18305.1 East Asia 

NZ_CP019610.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
19610.1 East Asia 

NZ_CP019611.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
19611.1 East Asia 

NZ_CP019612.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
19612.1 East Asia 

NZ_CP019613.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
19613.1 East Asia 

NZ_CP022577.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
22577.1 East Asia 

NZ_CP022578.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
22578.1 East Asia 

CP023169.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0231
69.1 

Central 
Asia 

CP023170.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0231
70.1 

Central 
Asia 

CP026742.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0267
42.1 

Central 
Asia 

CP028428.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0284
28.1 

Central 
Asia 

CP029065.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0290
65.1 

Central 
Asia 

CP029326.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0293
26.1 

Central 
Asia 

NC_017026.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_017
026.1 

Central 
Asia 

NC_017524.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_017
524.1 

Central 
Asia 

NC_017528.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_017
528.1 

Central 
Asia 

NC_021192.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_021
192.1 

Central 
Asia 

NC_021193.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_021
193.1 

Central 
Asia 

NC_021194.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_021
194.1 

Central 
Asia 

AL123456.3.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AL1234
56.3 

Euro 
America 

AM412059.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/AM4120
59.2 

Euro 
America 

CM000788.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CM0007
88.2 

Euro 
America 
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CM000789.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CM0007
89.2 

Euro 
America 

CP001658.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0016
58.1 

Euro 
America 

CP001662.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0016
62.1 

Euro 
America 

CP001664.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0016
64.1 

Euro 
America 

CP001976.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0019
76.1 

Euro 
America 

CP002095.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0020
95.1 

Euro 
America 

CP007027.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0070
27.1 

Euro 
America 

CP009243.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0092
43.1 

Euro 
America 

CP012506.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0125
06.2 

Euro 
America 

CP016794.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0167
94.1 

Euro 
America 

CP016888.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0168
88.1 

Euro 
America 

CP018778.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0187
78.1 

Euro 
America 

CP025593.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
93.1 

Euro 
America 

CP025594.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
94.1 

Euro 
America 

CP025595.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
95.1 

Euro 
America 

CP025596.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
96.1 

Euro 
America 

CP025598.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
98.1 

Euro 
America 

CP025599.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0255
99.1 

Euro 
America 

CP025600.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
00.1 

Euro 
America 

CP025601.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
01.1 

Euro 
America 

CP025602.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
02.1 

Euro 
America 

CP025603.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
03.1 

Euro 
America 

CP025604.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
04.1 

Euro 
America 

CP025605.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
05.1 

Euro 
America 

CP025606.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
06.1 

Euro 
America 
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CP025607.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
07.1 

Euro 
America 

CP025608.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0256
08.1 

Euro 
America 

CP030093.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/CP0300
93.1 

Euro 
America 

KK339365.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3393
65.1 

Euro 
America 

KK341218.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3412
18.1 

Euro 
America 

KK341219.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3412
19.1 

Euro 
America 

KK341220.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/KK3412
20.1 

Euro 
America 

LR027516.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/LR02751
6.1 

Euro 
America 

LWDQ01000001.1.fa
sta 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/LWDQ0
1000001.1 

Euro 
America 

LWDR01000001.1.fas
ta 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/LWDR01
000001.1 

Euro 
America 

NC_002755.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_002
755.1 

Euro 
America 

NC_009525.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_009
525.1 

Euro 
America 

NC_016768.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_016
768.1 

Euro 
America 

NC_016934.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_016
934.1 

Euro 
America 

NC_018143.2.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_018
143.2 

Euro 
America 

NC_020089.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_020
089.1 

Euro 
America 

NC_020559.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NC_020
559.1 

Euro 
America 

NZ_CM000787.2.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
00787.2 

Euro 
America 

NZ_CM000788.2.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
00788.2 

Euro 
America 

NZ_CM000789.2.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
00789.2 

Euro 
America 

NZ_CM001225.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
01225.1 

Euro 
America 

NZ_CM001226.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
01226.1 

Euro 
America 

NZ_CM001227.1.fast
a 

https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CM0
01227.1 

Euro 
America 

NZ_CP016972.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
16972.1 

Euro 
America 

NZ_CP017920.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
17920.1 

Euro 
America 
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NZ_CP018300.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18300.1 

Euro 
America 

NZ_CP018301.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18301.1 

Euro 
America 

NZ_CP018302.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18302.1 

Euro 
America 

NZ_CP018303.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
18303.1 

Euro 
America 

NZ_CP023573.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23573.1 

Euro 
America 

NZ_CP023574.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23574.1 

Euro 
America 

NZ_CP023575.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23575.1 

Euro 
America 

NZ_CP023576.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23576.1 

Euro 
America 

NZ_CP023577.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23577.1 

Euro 
America 

NZ_CP023578.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23578.1 

Euro 
America 

NZ_CP023579.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23579.1 

Euro 
America 

NZ_CP023580.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23580.1 

Euro 
America 

NZ_CP023581.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23581.1 

Euro 
America 

NZ_CP023582.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23582.1 

Euro 
America 

NZ_CP023583.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23583.1 

Euro 
America 

NZ_CP023584.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23584.1 

Euro 
America 

NZ_CP023585.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23585.1 

Euro 
America 

NZ_CP023586.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23586.1 

Euro 
America 

NZ_CP023587.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23587.1 

Euro 
America 

NZ_CP023588.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23588.1 

Euro 
America 

NZ_CP023589.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23589.1 

Euro 
America 

NZ_CP023590.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23590.1 

Euro 
America 

NZ_CP023591.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23591.1 

Euro 
America 

NZ_CP023592.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23592.1 

Euro 
America 

NZ_CP023593.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23593.1 

Euro 
America 
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NZ_CP023594.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23594.1 

Euro 
America 

NZ_CP023595.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23595.1 

Euro 
America 

NZ_CP023596.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23596.1 

Euro 
America 

NZ_CP023597.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23597.1 

Euro 
America 

NZ_CP023598.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23598.1 

Euro 
America 

NZ_CP023599.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23599.1 

Euro 
America 

NZ_CP023600.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23600.1 

Euro 
America 

NZ_CP023601.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23601.1 

Euro 
America 

NZ_CP023602.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23602.1 

Euro 
America 

NZ_CP023603.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23603.1 

Euro 
America 

NZ_CP023604.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23604.1 

Euro 
America 

NZ_CP023605.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23605.1 

Euro 
America 

NZ_CP023606.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23606.1 

Euro 
America 

NZ_CP023607.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23607.1 

Euro 
America 

NZ_CP023608.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23608.1 

Euro 
America 

NZ_CP023609.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23609.1 

Euro 
America 

NZ_CP023610.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23610.1 

Euro 
America 

NZ_CP023611.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23611.1 

Euro 
America 

NZ_CP023612.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23612.1 

Euro 
America 

NZ_CP023613.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23613.1 

Euro 
America 

NZ_CP023614.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23614.1 

Euro 
America 

NZ_CP023615.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23615.1 

Euro 
America 

NZ_CP023616.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23616.1 

Euro 
America 

NZ_CP023617.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23617.1 

Euro 
America 

NZ_CP023618.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23618.1 

Euro 
America 
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NZ_CP023619.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23619.1 

Euro 
America 

NZ_CP023620.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23620.1 

Euro 
America 

NZ_CP023621.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23621.1 

Euro 
America 

NZ_CP023622.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23622.1 

Euro 
America 

NZ_CP023623.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23623.1 

Euro 
America 

NZ_CP023624.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23624.1 

Euro 
America 

NZ_CP023625.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23625.1 

Euro 
America 

NZ_CP023626.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23626.1 

Euro 
America 

NZ_CP023627.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23627.1 

Euro 
America 

NZ_CP023628.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23628.1 

Euro 
America 

NZ_CP023629.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23629.1 

Euro 
America 

NZ_CP023630.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23630.1 

Euro 
America 

NZ_CP023631.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23631.1 

Euro 
America 

NZ_CP023632.1.fasta 
https://www.ncbi.nlm.nih.gov/nuccore/NZ_CP0
23632.1 

Euro 
America 

NZ_CP023633.1.fasta 
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