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Abstrak 

 

 Bioinformatika semakin populer karena kemampuannya untuk menganalisis dan 

memproses data biologis dengan cepat dan efektif. Bagian penting dari bioinformatika adalah 
untuk mengidentifikasi fungsi dan karakteristik protein dengan membangun metode prediksi 

menggunakan algoritma pembelajaran mesin. Ini termasuk bagaimana pembelajaran mesin 

dapat digunakan untuk menganalisis dan mengklasifikasikan fungsi protein yang cocok untuk 
digunakan sebagai deteksi penyakit, merancang perawatan medis yang tepat untuk pasien, dan 

mengembangkan obat untuk beberapa penyakit. Permintaan untuk pembuatan predictive tools 
dalam menentukan model protein-ligand dan fungsi protein meningkat untuk mempromosikan 

penelitian biologi dalam lingkungan desain obat yang inovatif. Namun, dibutuhkan banyak waktu 

dan upaya untuk mengembangkan alat prediksi yang dapat diterapkan pada protein. Dalam 
penelitian ini kami mengembangkan tools bioinformatika yang dapat secara otomatis 

mengembalikan data protein dalam bentuk komposisi asam amino (AAC), komposisi pasangan 

dipeptida (DPC), dan matriks penentuan spesifikasi posisi (PSSM). Data protein, telah kita ambil 

dari database uniprot yang berisi file fasta. Penelitian ini, kami membuat alat untuk memfasilitasi 

ilmuwan dalam memproses atau menganalisis data protein dan juga dapat memprediksi fungsi 
protein menggunakan algoritma pembelajaran mesin seperti Neural Network dan Random 

Forest. 
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Abstract 

 

 Bioinformatics increasingly popular due to its ability to analyze and process biological 
data quickly and effectively. The essential part of bioinformatics is to identify protein function 

and characteristics by building  a prediction method using machine learning algorithms. This 

include how machine learning can be used to analyze and classification function of proteins that 
are suitable for use as detection of diseases, designing the right medical treatment for patient, 

and develop drugs for several diseases. Predictive tools of model protein–ligand binding on 
demand and protein function are needed to promote biology research in an innovative drug-

design environment. However, it takes considerable time and effort to develop predictive tools 

that can be applied to protein. In this research we developed bioinformatics tools that can 

automatically restore the protein data in the form of amino acid composition (AAC), dipeptide 

pair composition (DPC), and position specification scoring matrix (PSSM). The protein data, we 
have taken from uniprot database that contains fasta file. This work we build tools to facilitate 



Cogito Smart Journal | VOL. 4 | NO.2 | DESEMBER 2018 ◼ 306 

 

Copyright @2018 | Universitas Klabat | CORIS Member | ISSN: 2541-2221 | E-ISSN: 2477-8079 

data scientist or researches in processing or analyze data of protein and also can be predict 
protein function by machine learning algorithms such as Neural Network and Random Forest. 

 

Keywords—Bioinformatics, AAC, DPC, PSSM 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Bioinformatika adalah bidang baru yang menggabungkan teknik komputer, matematika, 

dan statistik dalam biologi untuk mengambil dan menganalisis data biologis. Hari ini 

bioinformatika menjadi salah satu bidang yang paling cepat berkembang dalam biologi dan ilmu 

komputer. Selama ini, bioinformatika masih hanya terfokus pada beberapa tujuan, seperti: untuk 

menganalisis tiga jenis dataset, yaitu: (1) Urutan genom (urutan baik pengkodean protein, peptida, 

RNA dan encode beberapa makromolekul lainnya), (2) Struktur makromolekul 3D meliputi 

protein, DNA, RNA, dan lain-lain, dan (3) fungsi genom, termasuk: pola ekspresi gen tertentu, 

atau pola interaksi antara protein [1-3], dan lain-lain. Namun, selain berfokus pada tiga jenis 

dataset itu, analisis bioinformatika juga sering digunakan untuk menganalisis beberapa jenis data 

lainnya, seperti: membuat taksonomi pohon, memprediksi hubungan protein atau jalur 

makromolekul lainnya, mengambil dan menganalisis urutan gen, dan mengembangkan basis data. 

Sampai saat ini, berbagai jenis teknik telah dikembangkan untuk analisis bioinformatika, antara 

lain: (1) untuk menyelaraskan urutan primer (urutan asam nukleat dalam gen atau urutan asam 

amino dalam protein) [4], (2 ) menyelaraskan struktur 3D protein [5], (3) menyelaraskan struktur 

sekunder dan tersier dari protein dengan protein lain [6], (4) membuat pohon filogenetik [7], (5) 

untuk memprediksi dan mengklasifikasikan struktur protein [8], (6) untuk memprediksi struktur 

RNA dan DNA [9], (7) untuk memprediksi fungsi protein [10], dan (8) mengelompokkan gen 

berdasarkan pola ekspresi mereka [11]. Sehubungan dengan beberapa teknik di atas, ketersediaan 

algoritma memainkan peran yang sangat penting dalam bioinformatika untuk melakukan validasi 

dan akurasi. Semua data bank seperti yang disebutkan di atas gratis sehingga kita dapat mengakses 

data secara langsung melalui web dan di sisi lain, setiap peneliti juga diizinkan untuk 

menambahkan data mentah yang baru diperoleh dari penelitian mereka. Salah satu bank data yang 

umum digunakan untuk research di bidang bioinformatika adalah Uniprot, yang berisi 

sekumpulan rangkaian asam amino penyusun protein yang sebenarnya adalah produk terjemahan 

dari semua urutan DNA yang disimpan di bank data Uniprot [12] [13]. Sejauh ini, data biologis 

seperti sekuens DNA atau sekuens protein relatif dominan dibandingkan dengan jenis data 

biologis lainnya. Data yang telah disimpan dalam database harus ditampilkan secara informatif 

dan sebisa mungkin harus mudah diakses dan saling berhubungan (melalui tautan) dengan data 

lain yang disimpan dalam database yang sama atau basis data lainnya. Namun, karena dataset 

besar yang dihasilkan sehingga memerlukan pendekatan komputasi seperti teknik pembelajaran 

mesin untuk menganalisis dan menginterpretasikan data yang relevan. Data biologis ini dapat 

mencakup berbagai informasi dalam kode genetik dan protein. 

Teknik pembelajaran mesin telah digunakan secara luas untuk menganalisis data dari 

berbagai bidang biologi, khususnya, metode pembelajaran mesin telah diterapkan untuk 

menghasilkan teknik analisis transkripsi dan protein terjemahan dan gen identifikasi yang 

membawa penyakit [14]. Menurut Yang [15] pembelajaran mesin dapat diterapkan ketika masing-

masing sampel telah dijelaskan oleh label kuantitatif. Pembelajaran mesin yang diawasi 

melibatkan model pelatihan berdasarkan data sampel yang telah diberi label sebagai kelas. Ini 

berbeda dengan klasifikasi atau pengelompokan tanpa pengawasan. Machine Learning (ML) 

teknik telah berhasil diterapkan ke berbagai klasifikasi protein yang terkait dengan fungsi protein. 

Secara khusus, pembelajaran mesin telah terbukti sangat berguna di bidang prediksi struktur 

protein dan mengarah pada pengembangan sejumlah alat dan aplikasi. Ini termasuk protein 

prediksi struktur sekunder, protein diskriminasi, komposisi protein, gangguan protein, lipatan 

protein dan protein model [14]. 
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Secara umum, metode pembelajaran mesin bekerja pada fitur dalam dataset. 

Pembelajaran mesin mempelajari beberapa hubungan yang bermakna antara elemen-elemen 

dalam fitur. Fitur utama dari pekerjaan ini adalah urutan protein. Data urutan protein yang telah 

disimpan dalam database belum diproses, dalam penelitian ini kami mengembangkan alat 

bioinformatika yang dapat secara otomatis mengembalikan data protein dalam bentuk komposisi 

asam amino (AAC), komposisi pasangan dipeptida (DPC), dan spesifikasi posisi scoring matrix 

(PSSM). Urutan protein yang telah kita ambil dari database Uniprot mengandung informasi 

protein. File ini harus dikonversi menjadi jenis nomor yang berarti bagi para peneliti. Pekerjaan 

ini kami membangun alat untuk memudahkan ilmuwan data atau penelitian dalam mengolah atau 

menganalisis data protein dan juga dapat memprediksi fungsi protein 

 

2. METODE PENELITIAN 

 

2.1 Classification methods 

Supervised machine learning dapat digunakan untuk klasifikasi, model yang dibangun 

dari data pelatihan, yang mencakup label kelas untuk setiap sampel, dengan menilai nilai atribut. 

Model ini kemudian digunakan untuk menentukan kelas dari setiap sampel dalam dataset [16]. 

Kelas dapat memiliki kelompok yang berbeda, seperti kelompok penyakit atau jenis protein. 

Atribut dapat berupa 20 protein yang diidentifikasi atau fitur baru seperti komposisi asam amino. 

Klasifikasi dapat digunakan dalam mendiagnosis penyakit, dan untuk klasifikasi protein. 

Dimungkinkan juga untuk mempertimbangkan atribut khusus sebagai biomarker untuk kelas yang 

telah ditentukan [17]. 

 

Metode klasifikasi terdiri dari dua langkah, yaitu [18]: 

a) Langkah pertama, bangun model untuk mendeskripsikan set kelas data yang telah ditentukan. 

Model dibangun dengan menganalisis tuple yang menggambarkan atribut. Setiap tupel 

diasumsikan memiliki kelas yang telah ditentukan sebelumnya, sebagaimana ditentukan oleh 

satu atribut, yang disebut atribut label kelas. Data dianalisis untuk menetapkan model 

berdasarkan set data pelatihan. Beberapa tupel yang membentuk perangkat pelatihan disebut 

pelatihan dan sampel kumpulan data yang dipilih secara acak. Karena label kelas setiap sampel 

pelatihan disediakan, langkah ini dikenal sebagai pembelajaran yang diawasi. Model 

pembelajaran ini diwakili dalam aturan klasifikasi, pohon keputusan, atau rumus matematika 

b) Langkah kedua adalah klasifikasi. Pada langkah ini, classifier yang telah dibangun akan 

digunakan untuk mengklasifikasikan data. Pertama, keakuratan prediksi pengklasifikasi yang 

diprediksi. Jika menggunakan satu set pelatihan untuk mengukur keakuratan classifier, maka 

perkiraan akan optimis karena data yang digunakan untuk membentuk classifier adalah 

pelatihan yang ditetapkan juga. Oleh karena itu, gunakan set tes, yang merupakan kumpulan 

tupel bersama dengan label kelas dipilih secara acak dari kumpulan data. Set tes independen 

dari set pelatihan karena set tes tidak digunakan untuk membangun penggolong 

Keakuratan classifier ditentukan oleh oleh testing data yang merupakan persentase set tes 

yang diklasifikasikan dengan benar oleh classifier. Label kelas dari setiap set tes dibandingkan 

dengan prediksi dari classifier. Jika keakuratan classifier dapat diterima maka classifier dapat 

digunakan untuk mengklasifikasikan data baru. Arsitektur aplikasi seperti yang ditunjukkan pada 

Gambar 1. 
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Gambar 1 Arsitektur aplikasi 

 

2.2 Design of the radial basis function netoworks 

Dalam penelitian ini, kami menggunakan paket QuickRBF untuk membangun model 

klasifikasi dengan pengaturan default [19]. Dalam pekerjaan ini, kami menggunakan semua data 

pelatihan sebagai hidden neuron untuk mendapatkan hasil terbaik dalam mengidentifikasi fungsi 

protein transport. Klasifikasi berdasarkan Radial Basis Function (RBF) memiliki beberapa 
aplikasi dalam bioinformatika. Telah banyak digunakan untuk memprediksi cleavage sites in 

proteins [20], inter-residue contacts [21], protein disorder [22], discrimination of b-barrel proteins 

[23], diskriminasi protein transpor [24] dan sebagainya. Arsitektur RBFN ditunjukkan pada 

Gambar 1. Dalam penelitian ini, kami menggunakan semua data pelatihan sebagai hidden neuron 

untuk mendapatkan hasil terbaik. 

Bentuk matematis umum dari node output dalam RBFN dinyatakan sebagai berikut: 


=
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k

i
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Gambar 2 Arsitektur RBF Network 

 

 

2.3 Random Forrest 

Random Forrest dibangun dari pohon keputusan, di mana beberapa pohon dibangun dari 

data pelatihan. Setiap pohon hanya memiliki akses ke subkumpulan sampel acak dari atribut. 

Ketika memprediksi kelas dari set tes, setiap pohon individu memprediksi kelas [24]. 

 

2.4. Features Selection Methods 

Metode pemilihan fitur adalah peran utama dalam memilih atribut yang signifikan, 

melalui penghapusan atribut yang redundan atau tidak relevan, dan karena itu dapat juga 

digunakan untuk identifikasi fitur-fitur penting. Metode ini diterapkan untuk mengidentifikasi 

protein yang berbeda secara signifikan di antara protein lain yang menentukan protein mana yang 

dapat menyebabkan penyakit tertentu, baik secara individu atau dalam kombinasi dengan yang 

lain, dan karena itu bisa menjadi biomarker potensial untuk mengidentifikasi penyakit. 

 

2.4.1 Amino Acid Composition (AAC) 

Protein mengandung 20 jenis asam amino yang tidak identik sifatnya, setiap asam amino 

memiliki kode, yaitu A, R, N, D, C, Q, E, G, H, I, L, K, M, F, P, S, T, W, Y, V. Gambar 10 

menunjukkan metode AAC untuk menghitung proporsi 20 jenis asam amino dalam masing-

masing komponen di seluruh rangkaian protein. Rumus untuk menghitung AAC didefinisikan 

sebagai 

𝐴𝐴𝐶𝑎𝑎,𝑖 =
Σ𝑛𝑎𝑎,𝑖

𝑛𝑟𝑒𝑠𝑖
………………………………. (2) 

 

Dimana Σ𝑛𝑎𝑎,𝑖 adalah jumlah residu asam amino (𝑎𝑎) yang ditemukan dalam protein (𝑖) dan 

𝑛𝑟𝑒𝑠𝑖 adalah total jumlah sequence atau residu protein (𝑖)  
 

2.4.2 Dipeptide Pair Composition(DPC) 

Dipeptida adalah molekul yang terdiri dari dua asam amino yang disatukan oleh ikatan 

peptida tunggal atau satu asam amino. Metode ini dapat memperoleh 400 kombinasi dipeptida 

yang berbeda dari 20 asam amino yang berbeda. Komposisi pasangan dipeptida adalah metode 

yang penting, dapat memberikan informasi tentang preferensi pasangan residu serta distribusi 

asam amino [3]. Rumus untuk menghitung DPC didefinisikan sebagai: 
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𝐷𝑃𝐶𝑎𝑎,𝑖,𝑗 =
Σ𝑛𝑎𝑎,𝑖,𝑗

𝑁
    ………………………………. (3) 

 

Dimana, Σ𝑛𝑎𝑎,𝑖,𝑗 adalah jumlah type residu asam amino (𝑎𝑎) yang bertetangga dengan type 

residu j dan N adalah total jumlah residu, i dan j merujuk kepada asam amino dari 1 sampai 20 

dan total kombinasinya akan berjumlah 400. 

 

2.4.3 Position Specific Scoring Matrix (PSSM) 

Berdasarkan struktur protein, beberapa residu asam amino dapat bermutasi tanpa 

mengubah struktur protein, dan dapat membuat dua protein memiliki struktur yang mirip dengan 

komposisi asam amino yang berbeda [25]. Profil PSSM diperoleh dengan menggunakan database 

protein PSI-BLAST dan non-redundan (NR) database. Dalam mengidentifikasi fungsi protein 

dalam transporter, profil PSSM digunakan untuk menghasilkan vektor input 400D sebagai fitur 

input dengan menjumlahkan setiap baris asam amino dalam profil PSSM. PSSM diperoleh 

dengan kemungkinan mutasi 20 residu asam amino. Setiap residu akan memiliki 19 kemungkinan 

ada perubahan atau tetap sama oleh karenanya probabilitas totalnya adalah 400, yang memiliki 

dimensi 400D. Gambar 1 menunjukkan rincian arsitektur untuk mengidentifikasi fungsi protein 

transporter dan menghasilkan 400 PSSM fitur dari profil PSSM asli. Setiap elemen dari vektor 

masukan 400D dibagi oleh panjang urutan dan kemudian discalae atau dinormalisasi 

menggunakan persamaan berikut: 

1

1+𝑒−𝑥     ………………………………. (4) 

 

2.5 F-Score 

F-score untuk i atribut didefinisikan dengan persamaan berikut [26]:  

 

𝐹(𝑖) =  
 (�̅�𝑖

(+)
− �̅�𝑖)

2
+(�̅�𝑖

(−)
− �̅�𝑖)

2

1

𝑛+−1
 ∑  

𝑛+
𝑘=1 (𝑥𝑘,𝑖

(+)
− �̅�𝑖

(+)
)2+ 

1

𝑛−−1
 ∑  

𝑛−
𝑘=1 (𝑥𝑘,𝑖

(−)
− �̅�𝑖

(−)
)2

…………. (5) 

 

Dimana �̅�𝑖, �̅�𝑖
(+)

, dan �̅�𝑖
(−)

 adalah rata-rata dari i atribut untuk positive dan negative 

dataset pada semua dataset, 𝑛+ adalah jumlah positive dataset dan 𝑛− adalah jumlah negative 

dataset, 𝑥𝑘,𝑖
(+)

 adalah i atribut k yang merupakan positive dataset, dan  𝑥𝑘,𝑖
(−)

 adalah i atribut dari k 

yang merupakan negative dataset. Pada penelitian ini, setiap kelas dan family adalah positif dan 

yang lain negative dataset. F-score adalah salah satu metode penting untuk metode seleksi fitur 

yang diawasi. Ide utama dari f-score adalah memilih fitur penting yang jarak antara titik data tidak 

sama. 

 
 

2.6 Performance Evaluation 

Cross-validation adalah prosedur untuk mengevaluasi kinerja model dengan membagi 

sampel asli ke dalam satu set pelatihan dan menggunakan subset untuk melatih model, dan satu 

set tes untuk mengevaluasinya [27]. Performance evaluation juga akan menghitung recall, 

precision, specificity, accuracy, and F-measure. 

𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 

………………………………. (6) 
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𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 

………………………………. (7) 

 

𝑆𝑝𝑒𝑐𝑖𝑓𝑖𝑐𝑖𝑡𝑦 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 

………………………………. (8) 

 

𝐴𝑐𝑐𝑢𝑟𝑎𝑐𝑦 =
𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 

…………………………. (9) 

 

𝐹 − 𝑀𝑒𝑎𝑠𝑢𝑟𝑒 = 2 ∗ 
𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑖𝑜𝑛 ∗ 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙

𝑃𝑟𝑒𝑐𝑖𝑠𝑜𝑛 + 𝑅𝑒𝑐𝑎𝑙𝑙
 

………………………. (10) 

 

[TP – True Positive; FN – False Negative; TN – True Negative; FP – False Positive] 

 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Kami mengembangkan tools ini dengan bahasa java dan library weka. Pada tahap pertama 

harus menyediakan data protein yang sudah tersedia di berbagai database, salah satunya adalah 

uniprot database. Setelah pengguna mengunduh data protein, data harus diproses terlebih dahulu. 

Data biasanya terdiri dari file fasta. File fasta yang berisi nama-nama protein dan urutan protein. 

Data dipisahkan menjadi data pelatihan dan data pengujian dan kemudian pengguna dapat 

menentukan atribut kelas. Gambar 3 adalah antarmuka alat bioinformatika untuk memprediksi 

fungsi protein. 

 

 
 

Gambar 3 Antarmuka tools bioinformatika untuk prediksi protein. 
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Gambar 4 Antarmuka untuk PSSM method 

 

Dalam studi ini, kami menyediakan tiga metode untuk memproses data protein. 

Metodenya adalah komposisi asam amino (AAC), komposisi pasangan asam amino (DPC) dan 

position specification scoring matrix (PSSM). Pengguna dapat memilih metode yang akan 

digunakan, dan data dimasukkan ke dalam aplikasi. Proses input data adalah dua bagian, input 

pertama dataset positif dan masukan dataset negatif. Pengguna dapat memasukkan dataset uji 

independen (data pengujian) dan data validasi silang (data pelatihan). Kemudian masukkan kelas 

sesuai dengan pengguna. Untuk menyimpan hasil pengguna dapat menyimpan data ke dalam file 

weka atau libsvm. Antarmuka metode PSSM dalam aplikasi ini seperti pada Gambar 4. Aplikasi 

ini juga menyediakan fitur untuk menghitung F-Score dari data yang telah dibuat. Antarmuka 

seperti pada gambar 5. Setelah pengguna memproses data maka aplikasi akan mengembalikan ke 

dalam dua format file, weka (ARFF) dan libsvm. Untuk menghitung f-score, kami menggunakan 

file arff. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Gambar 5 Antarmuka untuk menghitung F-Score 
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Gambar 6 menunjukkan antarmuka untuk memprediksi dan mengklasifikasikan fungsi 

protein menggunakan algoritma pembelajaran mesin. Dalam studi ini, kami menyediakan dua 

metode yang dapat digunakan, Random forest and Neural network (quickrbf). Ketika aplikasi 

dijalankan, aplikasi akan menampilkan evaluasi kinerja sebagai recall, presisi, spesifisitas, 

akurasi, dan F-measure. Hasil ini dapat digunakan oleh peneliti untuk menganalisis data protein. 

 

 
 

Gambar 6 Antarmuka menu prediksi dan klasifikasi protein menggunakan Quick RBF classifier 

 

 

4. KESIMPULAN 

 

Tools bioinformatika ini untuk pemrosesan data dan prediksi fungsi protein membantu 

para peneliti dalam memproses data mentah protein serta menentukan fungsi protein yang dapat 

diterapkan dalam metode pengobatan penyakit, deteksi penyakit, dan obat yang dikembangkan 

untuk beberapa penyakit. Aplikasi ini secara otomatis mengubah file fasta menjadi beberapa 

format seperti weka dan file libsvm. Ini membantu peneliti atau pengguna untuk menguji berbagai 

algoritme pembelajaran mesin yang tersedia di Weka dan disediakan di aplikasi ini. Hasil prediksi 

ini dapat digunakan sebagai referensi dalam penelitian selanjutnya.  

 

 

5. SARAN 

 

Aplikasi ini dapat berjalan di berbagai platform yang mendukung Java. Oleh karena itu 

penelitian ini dapat dikembangkan lagi untuk platform pemrograman yang lain yang lebih cepat. 

Penelitian ini dapat dikembangkan lebih lanjut dengan menambahkan algoritma pembelajaran 

mesin lainnya seperti naïve Bayes, decision tree, svm, dll., Serta menambahkan metode pemilihan 

fitur lainnya seperti, asam amino signifikan dan indeks pasangan asam amino. 
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	2.2 Design of the radial basis function netoworks
	Cross-validation adalah prosedur untuk mengevaluasi kinerja model dengan membagi sampel asli ke dalam satu set pelatihan dan menggunakan subset untuk melatih model, dan satu set tes untuk mengevaluasinya [27]. Performance evaluation juga akan menghitu...

