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Peningkatan Performa Algoritma
Resampling Based Clustering

Okta Qomaruddin Aziz

Abstract— Clustering is one of powerful technique to
find a biological mechanism in gene expression. This
technique identify a gene that has same expression. Using
bootstrap method we can improve the quality of
microarray, thus resampling based clustering (RC) is
consider one of the improvement. RC use K-means
clustering to determine initial parameter and need
thousands of iteration to converge. Performance
improvement can be done at preprocess, such as
normalization and changing the initial parameter.
Normalization can remove or lower the bias in
microarray. The result show that normalization can
improve the accuracy of RC. In addition, for parameter K,
a lower value will lower the accuracy of this RC.

Index Terms— Clustering, Mikroarray, Resampling,
Normalization.

Abstrak— Dalam analisa ekspresi gen, clustering adalah
salah satu teknik yang bermanfaat untuk menemukan
mekanisme biologis dengan mengidentifikasi gen yang
memiliki pola ekspresi yang sama. Untuk meningkatkan
kualitas dari microarray gen yang didapatkan, dilakukan
replika eksprimen berulang-ulang. Algoritma resampling
based clustering memiliki performa yang baik dalam
kasus ini. Algoritma ini menggunakan K-means clustering
dalam menentukan parameter awal. Algoritma ini
memerlukan ribuan iterasi untuk mencapai konvergensi.
Peningkatan performa dilakukan pada tingkat praproses,
yaitu dengan melakukan normalisasi dan perubahan
parameter awal. Normalisasi berperan penting dalam
menghilangkan bias pada microarray. Hasil yang
didapatkan dari percobaan, disimpulkan bahwa
normalisasi dapat meningkatkan akurasi yang dicapai
oleh algoritma resampling based clustering. Selain itu
didapatkan juga bahwa nilai awal K yang kecil dapat
mengurangi akurasi dari algoritma resampling based
clustering ini.

Kata Kunci—Clustering, Mikroarray, Resampling,
Normalisasi.

I. PENDAHULUAN

Analisa microarray adalah salah satu jalan utama
untuk mempelajari proses biologis yang diatur oleh
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DNA. Berdasarkan asumsi bahwa gen yang sama
fungsinya memiliki pola yang sama pada setiap kondisi
pengambilan microarray, analisa cluster telah menjadi
pendekatan yang sangat bermanfaat dalam mempelajari
proses biologis dengan mengindentifikasi ekspresi gen
yang sama dalam percobaan. Validitas dari analisa
cluster bergantung pada kualitas dari microarray yang
dipakai. Pada banyak kasus, ekspresi gen pada
microarray memiliki data yang beragam. Hal ini
dikarenakan untuk setiap pengambilan data, bergantung
pada kondisi eksperimen, gen spesifik, dan yang
lainnya. Oleh karena itu salah satu cara untuk

memperbaiki  kualitas dari microarray (dengan
mengurangi noise), salah satu cara yang paling
sederhana ialah dengan mengambil data dengan

mengulang eksperimen (replikasi eksperimen). Jikalau
diambil asumsi bahwa ekspresi setiap gen pada replika
dapat ditukar antar gen yang sama, akan diperoleh
segala kombinasi dari replika yang ada dari eksperimen
yang sama. Hal ini dapat digunakan untuk mencari
cluster yang lebih akurat dengan algoritma resampling
based clustering[1].

Sebelum melakukan pencarian cluster dengan
algoritma yang diinginkan, preprocess dari data
microarray memiliki peranan penting dalam mencari
cluster yang lebih akurat. Salah satu preprocessing yang
sering dipakai adalah normalisasi microarray.
Normalisasi ini mempengaruhi kecepatan konvergensi
dan akurasi dari algoritma yang dipakai dalam mencari
cluster[2]. Normalisasi microarray bertujuan untuk
memperbaiki bias yang terjadi pada ekspresi microarray
yang dipakai. Dengan melakukan normalisasi
diharapkan cluster yang didapat dari algoritma
clustering yang dipakai memiliki akurasi dan kecepatan
konvergensi yang tinggi. Pada tulisan ini dilakukan
preprocessing (normalisasi) pada data microarray yang
selanjutnya akan digunakan dalam algoritma resampling
based clustering. Normalisasi yang digunakan ialah
normalisasi standar yang paling umum untuk dipakai.
Untuk menentukan nilai awal parameter — parameter
dari algoritma ini digunakan algoritma K-means. Dalam
hal ini kita menentukan banyaknya cluster awal K agar
dapat menentukan nilai awal parameter —parameter yang
akan digunakan dalam iterasi selanjutnya. Pada tulisan
ini dibahas mengenai pengaruh nilai K dan normalisasi
terhadap tingkat akurasi dari algoritma resampling
based Clustering.
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Il. METODE

2.1 Normalisasi
Sebelum diproses oleh algoritma Resampling based

Clustering (RC), data gen terlebih  dahulu
dinormaliasasikan. Normalisasi dilakukan dengan
menerapkan metode normalisasi standar. Dengan

mengekspresikan ulang y;j, yang merupakan nilai dari
gen ke —i untuk percobaan ke —j dan replika ke —r
sebagai nilai standar
i = 2 @
L

Dengan y, adalah nilai rata — rata gen ke —i dan o;
adalah simpangan baku dari gen ke —i. Selanjutnya
setelah dilakukan normalisasi untuk setiap nilai gen,
diterapkan algoritma RC terhadap data gen yang telah
dinormalisasi.
2.2 Algoritma Resampling based clustering (RC)

Misalkan kita memiliki gen sebanyak N yang diukur
pada sebanyak J percobaan dan setiap percobaan
direplikasi sebanyan R Kali. Dinotasikan y;; adalah
nilai dari gen ke —i pada percobaan ke —j dan replika ke
—r. Jika diasumsikan bahwa replika antar percobaan
tersebut bisa ditukar, maka secara intuisi jalan yang
bagus untuk melakukan clustering adalah melakukan
clustering secara konsensus dari pengambilan sampel
secara bootstrap dari data. Untuk melakukannya
misalkan s; = (s;,...,s;;) adalah kombinasi replika
dengan s;; adalah indeks replika untuk kondisi
percobaan ke —j. Dinotasikan y; = (yj}, ..., ¥i}), dimana
yir = Vi Jsij adalah nilai gene ke -i pada percobaan ke —j
dan dari kombinasi s;;. Dinotasikan kembali s =
(51, -, Sy) dan y* = (y7,...,y¥3). Misalkan ¢; adalah
indikator cluster untuk gen ke —i dengan c; € {1, ...,K)
dinotasikan kembali sebagai ¢ = (¢4, ...,cy). Untuk
menemukan clustering secara konsensus, kita harus
menemukan probabilitas sebagai berikut

P(c; = kly) = Zsesy EU(c; = )ly*)  dimana S
adalah semua kombinasi dari replika dan H merupakan
kardinalitasnya. ~ Sehingga  P(c; = k|y®) adalah
probabilitas clustering dari semua kombinasi replika.
Untuk mengestimasinya kita menggunakan Resampling
based Clustering (RC) yang diapprokmasikan oleh
beberapa langkah berikut. Pertama kita menentukan
nilai awal dari parameter ¥ = (7,6, w,t,v) dengan
parameter — parameter tersebut adalah parameter
berdasarkan model Gaussian mixture [1]. Penentuan
nilai awal parameter ini berdasarkan K-means clustering
dimana nilai dari K awal kita tentukan. Selanjutnya kita

jalankan langkah - langkah secara umum untuk
algoritma RC untuk jumlah iterasi yang telah
ditentukan. Untuk iterasi ke —t,

Langkah 1

Diberikan ¢(t — 1)dan W(t — 1) , kita secara random
mengambil sampel s(¢t)
Langkah 2

Diberikan s(t) sehinggga didapat ys® kita

mengambil sampel c(t)

Langkah 3

Diberikan c(t) dan y*® kita mengambil sampel
Y(t)

Penghitungan nilai c(t),s(t), ¥(t) berdasarkan [,
Selanjutnya setelah didapat nilai ¢ sebagai indikator
cluster dari gen yang ada dilakukan penghitungan
pairwise similarity matrix berdasarkan nilai ¢ yang
didapat untuk setiap gen. Sebagai langkah terakhir
dilakukan clustering berdasarkan metode average
linkage. Kode algoritma RC dalam bahasa R didapatkan
dari [t

2.3 Data

Data yang digunakan dalam penelitian ini dibagi
menjadi dua buah macam data yaitu data simulated dan
data asli. Data simulated merupakan data yang
digenerate sedemikian hingga mencerminkan data gene
dengan parameter tertentu. Sedangkan data asli yang
digunakan adalah data Yeast Galactose.

2.3.1 Data Simulated

Data Simulated digenerate berdasarkan fungsi

. 2mj km k k k
yijr—sm(w—7)+ui + v + €y 2

uf~N (0, O';k), vfi~N (0, chZk) el ~N(0, O'Tzk)

Data 1 menggunakan parameter

ag = 0.00, o, = 0.20, 0. =0.50

Data 2 menggunakan parameter
a4 = 0.00, 0, = 0.00 o, =0.55

Parameter tersebut secara berturut turut adalah
standar deviasi dari gen tertentu, kondisi eksperimen
tertentu, dan replika tertentu untuk setiap kluster ke —k.

2.3.2 Data Yeast Galactose

Data Yeast Galactose merupakan data yang umum
dipakai untuk percobaan algoritma clustering. Data ini
sering dipakai karena telah diketahui secara spesifik
pembagian cluster untuk setiap gen, sehingga
memudahkan evaluasi dari algoritma. Data yang dipakai
pada percobaaan kali ini merupakan subset dari data
Yeast Galactose yang terdiri dari 205 gen. Data ini
dapat  diunduh  dari  website  Dr.  Yeung
(http://expression.washington.edu/publications/kayee/ye
ungb2003), dimana data yang hilang telah diperbaiki
menggunakan KNNimpute. Data ini memiligi level
noise yang kecil [1].
2.4 Alur percobaan

Berikut ini adalah alur percobaan yang dibuat

1. Lakukan Normalisasi data dengan
menggunakan normalisasi standar

2. Gunakan algoritma K-Means untuk
menentukan nilai parameter awal (¥ =
(7, 0,w,7,u) dan ¢). Dimana W adalah
parameter parameter berdasarkan model
gaussian mixture dan c¢ adalah indikator dari
cluster. (Nilai K berubah untuk setiap

pengulangan eksperimen)

3. Lakukan iterasi dengan siklis
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Gambar 1. Iterasi siklis

Setelah iterasi selesai lakukan hierarchical clustering
dengan menggunakan average linkage.

2.5 Evaluasi dan Validasi

Pada eksperimen kali ini digunakan data simulated
dan data Yeast Galactose sebagai data microarray yang
akan dilakukan clustering. Data ini sama dengan [1].
Evaluasi hasil didapatkan berdasarkan data mengenai
microarray yang telah ada dan diketahui detailnya (data
Yeast Galactose). Untuk melihat validasi dari cluster
digunakan ARI (Advanced Rand Index). ARI nilainya
berada pada interval 0 sampai 1 dimana jika nilainya
mendekati 1 maka data cluster hasil algoritma RC dan
cluster asli pada data relatif sama.

Evaluasi hasil ini sesuai dengan penelitian [1] yang
dipakai sebagai acuan utama dari ekperimen.

Untuk melihat validasi dari hasil ARI pada data
simulated dan data asli digunakan ukuran standar
deviasi (¢) dimana jika nilainya kecil berarti ragam dari
hasil percobaan (ARI) untuk nilai parameter awal
tertentu setelah pengulangan percobaan, juga kecil.
Akibatnya performa dari algoritma tidak berubah — ubah
(tetap).

I1l. HASIL DAN ANALISA

Setelah dilakukan percobaan berulang sebanyak 10
kali untuk tiap tiap nilai awal Kluster K, didapatkan hasil
sebagai berikut.

3.1 Data Simulated
Iterasi dilakukan sebanyak 1000 iterasi dan nilai K

awal dimulai dari 5 sampai dengan 50.
Tabel 1. Nilai ARI untuk Simulated data 1

K Tanpa normalisasi
5 0,76 (0,08) 0,82 (0,002)
10 0,93 (0,09) 0,96 (0,08)
15 1(0) 1(0)
20 1(0) 1(0)
25 1(0) 1(0)
30 1(0) 1(0)
35 1(0) 1(0)
40 1(0) 1(0)
45 1(0) 1(0)
50 1(0) 1(0)
Tabel 2 Nilai ARI untuk Simulated data 2

K Tanpanormalisasi  normalisasi
5 0,82 (0,002) 0,86 (0,08)
10 1(0) 1(0)
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15 1(0) 1(0)
20 1(0) 1(0)
25 1(0) 1(0)
30 1(0) 1(0)
35 1(0) 1(0)
40 1(0) 1(0)
45 1(0) 1(0)
50 1(0) 1(0)

Nilai dalam kurung () adalah standar deviasi untuk 10
pengulangan. Terlihat bahwa untuk nilai K > 10 ARI
yang dicapai adalah 1. Hal ini menunjukkan bahwa
cluster yang didapatkan oleh algoritma RC sesuai
dengan cluster yang sebenarnya. Terlihat bahwa secara
umum dengan menggunakan normalisasi data nilai
performa dari RC meningkat. hal ini ditunjukkan
dengan peningkatan akurasi (ARI). Selanjutnya juga
terlihat bahwa secara umum dengan menggunakan
normalisasi performa dari RC akan lebih stabil. Hal ini
ditunjukkan dengan nilai standar deviasi yang lebih
kecil dibandingkan dengan RC tanpa menggunakan
normalisasi. Pada tabel 1 dan tabel 2 terlihat bahwa
performa RC akan lebih baik untuk nilai K awal yang
lebih besar dari 10.

3.2 Data Yeast Galactose
Iterasi dilakukan sebanyak 3000 iterasi dan nilai K

awal dimulai dari 5 sampai dengan 50.
Tabel 3. Nilai ARI untuk data Yeast Galactose

K Tanpanormalisasi  normalisasi
5 0,86 (0,020) 0,91 (0,012)
10 0,87 (0,024) 0,92 (0,011)
15 0,87 (0,025) 0,93 (0,008)
20 0,88 (0.025) 0,93 (0,010)
25 0,88 (0,021) 0,93 (0,015)
30 0,89 (0,020) 0,93 (0,007)
35 0,87 (0,017) 0,94 (0,015)
40 0,89 (0,024) 0,93 (0,015)
45 0,88 (0,023) 0,95 (0,009)
50 0,89 (0,029) 0,94 (0,014)

Nilai dalam kurung () adalah standar deviasi untuk 10
pengulangan. Terlihat bahwa untuk nilai K > 10 ARI
yang dicapai lebih baik dibandingkan dengan nilai ARI
untuk K<10. Terlihat bahwa secara umum dengan
menggunakan normalisasi data nilai performa dari RC
meningkat. hal ini ditunjukkan dengan peningkatan
akurasi (ARI). Selanjutnya juga terlihat bahwa secara
umum dengan menggunakan normalisasi performa dari
RC akan lebih stabil. Hal ini ditunjukkan dengan nilai
standar deviasi yang lebih kecil dibandingkan dengan
RC tanpa menggunakan normalisasi. Jika dibandingkan
dengan penelitian [1], iterasi yang dibutuhkan untuk
mencapai keakuratan (ARI) sebesar 0,95 adalah 5000
iterasi. Namun dengan menggunakan normalisasi iterasi
yang dibutuhkan adalah 3000 iterasi.
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Gambar 2 Grafik BHI untuk data Yeast Galactose
RC dengan menggunakan normalisasi sebagai

preprocessing dapat meningkatkan performa algoritma
baik dalam segi akurasi yang dihitung menggunakan
ARI ataupun Kkestabilan yang dihitung berdasarkan
standar deviasi dari akurasi. Hal ini ditunjukkan dengan
nilai ARI yang lebih besar dan nilai standar deviasi
yang lebih kecil jika dibandingkan dengan RC tanpa
menggunakan normalisasi. Namun hal ini belum
terbukti untuk data yang memiliki level noise yang
tinggi, sebab data yang digunakan pada penelitian ini
adalah data yang memiliki noise yang kecil.

IV. KESIMPULAN

Telah  dilakukan  implementasi RC  dengan
menggunakan normalisasi sebagai preprocessing dari
data. Dari hasil yang diperoleh dapat ditarik kesimpulan
bahwa normalisasi meningkatkan performa RC baik dari
segi akurasi maupun kestabilan. Patut diperhatikan juga
bahwa nilai parameter awal K (banyaknya cluster awal)
yang terlalu kecil dapat memperkecil akurasi dari RC.
Namun kesimpulan ini tidak dapat dibuktikan pada data
dengan level noise yang tinggi, sebab pada penelitian ini
digunakan data dengan level noise yang rendah. Untuk
selanjutnya  Algoritma  ini  diharapkan  dapat
diimplementasikan pada level noise yang bervariasi
mulai dari data dengan level noise rendah sampai data
dengan level noise yang sangat tinggi. Sehingga kita
dapat menarik kesimpulan yang lebih umum mengenai
pengaruh nilai parameter awal serta normalisasi
terhadap performa algoritma RC
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