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Grammar dan Grammatical Evolution
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Salah satu metode prediksi struktur sekunder RNA
(ribonucleic acid) adalah SCFG (stochastic context free
grammar). Namun SCFG memiliki ketegantungan yang tinggi
terhadap grammar. Grammar yang kurang baik akan
berdampak buruk terhadap performansi prediksi. Hal ini
menyebabkan hasil prediksi menjadi tidak optimal. Oleh
karena itu, penelitian ini berfokus dalam perancangan
probabilitas setiap production rules dari grammar untuk
meningkatkan nilai sensitivity dari grammar Watson Crick
yang biasa digunakan dalam SCFG. Untuk mencapai nilai
sensitivity yang lebih baik maka dalam penelitian ini dibangun
sebuah sistem menggunakan grammatical evolution untuk
mendapatkan  probabilitas  setiap  production rule dari
grammar. Penelitian ini berhasil meningkat kan nilai sensitivity
grammar. Dari hasil pengujian didapatkan nilai sensitivity
sebesar 0,32-0,42.

Keywords: prediksi, struktur sekunder RNA, SCFG,
Grammatical Evolution , nilai sensitivity

I PENDAHULUAN

Ribonucleic Acid atau yang sering disebut dengan RNA s
ecara hirarki dapat dibagi ke dalam tiga level struktural yaitu s
truktur primer, struktur sekunder dan struktur tersier. Pred iksi s
truktur sekunder RNA dari struktur primernya yang berupa
urutan nukleatida sangat dibutuhkan oleh para ilmuwan
biologi untuk mengetahui interaksi antar makro molekul pada
RNA. Hal ini dikarenakan dengan mengetahui strukturs
ekunder suatu RNA, fungsionalitas RNA tersebut dapat
diketahui sehingga para ilmuwan biologi dapat menggunakan
informasi tersebut sebagai acuan dalam perancangan obat-
obatan.

Beberapa metode untuk memprediksi struktur sekunder
RNA pun bermunculan seperti Bayesian Algorithm [14],
Conditional Random Fields [8] dan beberapa metode
perbaikannya seperti Chain Graph Model [10], Segmentation
CRF [9] serta Hidden-Unit CRF [11]. Selain itu terdapat
beberapa metode lainnya seperti pengunaan Neural Network
yang dikombinasikan dengan Hidden Markov Model
[121[5][2].

Salah satu metode yang lazim digunakan ialah Stochastic
Contex-Free Grammar atau yang seringkali disebut dengan
SCFG. Penelitian terakhir mengenai SCFG adalah melaku kan
percobaan untuk mendapatkan probabilitas dari serangkaian
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grammar dengan melakukan evolusi dari estimasi frekuensi
basa yang berpasangan dan tidak berpasangan dalam RNA.
Selain itu, kita dapat menggunakan algoritma evolusi lainnya s

eperti  Grammatical Evolution (GE) untuk mendapatkan
probabilitas untuk setiap production rule dari sebuah
grammar.

Tujuan dari penelitian ini adalah membangun suatu modul
yang dapat memberikan probabilitas untuk setiap production
rule dari grammar Watson, dimana probabilitas tersebut
merupakan probabilitas yang membuat grammar Watson
Crick memiliki sensitivity yang cukup baik. Modul ini
dibangun menggunakan Grammatical Evolution dan SCFG.

Grammatical Evolution akan membangkit kan grammar
Watson Crick dengan memungkin kan kemunculan production
rules yang berulang. Kemunculan suatu production rules\
akan dihitung sebagai peluang digunakannya production rules
pada saat pengimple mentasian SCFG.

1. PENELITIAN TERKAIT

Stochastic Contex-Free Grammar atau yang seringkali
disebut dengan SCFG. SCFG diimplementasikan dalam
prediksi struktur sekunder RNA [1,4,6,7],karena
kemampuannya mengikuti aturan sebuah grammar yang telah
ditentukan sebelumnya untuk dapat memprediksikan strukturs
ekunder dari RNA. Sampai saat ini grammar yang lazim
digunakan ialah grammar Watson Crick dengan probabilitas
grammar yang terdistribusi uniform. Namun, grammar
tersebut belum dapat dikatakan memuaskan karena SCFG
yang menggunakan grammar tersebut memiliki nilai
sensitivity dan specificity yang masih relatif rendah. Sehingga
dewasa ini, penelitian mengenai SCFG berfokus pada
bagaimana caranya menemukan probabilitas yang tepat untuk s
etiap production rule dari suatu grammar. Hal ini
dikarenakan probabilitas yang berbeda akan menghasilkan s
truktur sekunder yang berbeda.

lll.  METODE
A. Stochastic Context Free Grammar (SCFG)

Suatu Stochastic Context Free Grammar (SCFG) dapat
dinotasikan dengan G yang memiliki 4 Tuple (N, V, P, S),
terdiri dari variabel non-terminal sejumlah N, variabel
terminal sejumlah V, aturan produksi dengan probabilitas
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penurunannya sejumlah P dan dimulai dari variabel non-
terminal S[18]. Setiap aturan produksi dapat merubah satu
variabel non-terminal dengan string non-terminal dan atau
terminal lainnya [8]. Berikut merupakan contoh dari stochastic
contex free grammar :

N->a (0.25) N->u (0.25)

N->c (0.25) N->g (0.25)

S->SN (0.5) S->NN (0.2)
S->SS (0.3)

Gambar 1 Contoh Stoch astic Context Free Grammar

Grammar diatas merupakan salah satu contoh grammar
sederhana rule production S—SN memiliki peluang 50%
untuk terjadi, aturan S—SS memiliki peluang kemunculan
hanya sebesar 30%. Peluang muncul dari string seperti berikut
S SN = SNN = NNNN = aaaa adalah
1x0.5x0.5x0.2x0.25x0.25x0.25x0.25= 0.0009765625

S N
a
S N
a
N N
a a

Gambar 111 Struktu r Tree dengan parsing probabili ty 0.0009765625

sedangkan untuk struktur berikut S SS =~ NNNN = aaaa
me miliki peluang kemunculan 1x0.3x0.2x0.2x0.25x0.25x0.25
x0.25=0.000046875.

Gambar 3Struktur Tree dengan parsing probabili ty 0.000046875 .

Dengan demikian untuk mendapatkan string yang sama,
kita dapat memiliki kemungkinan parsing tree yang berbeda.
Dengan demikian, kita bisa mendapatkan most likely parsing
tree dengan mencari peluang kemunculannya.

SCFG berfungsi untuk menentukan aturan transformasi,
probabilitas suatu aturan produksi digunakan serta memetakan
hasil penurunan menjadi suatu struktur.

B. Cocke Younger Kasami (CYK)
Algorithm

Algoritma CYK merupakan algoritma yang diciptakan
oleh Cocke Younger dan Kasami[18]. CYK merupakan suatu
algoritma yang digunakan untuk parsing struktur dari sebuah
sebuah sequence. Apabila kita memiliki suatu sequence
berupa accgagcg dengan grammar sepert berikut:
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N->a (0.35) N->u (0.35)
N->c (0.10) N->g (0.10)
S->SN (0.5) S->NN (0.25)

Gambar 4 Contoh Grammar yang digun akan dalam CYK

Algoritma CYK menghasilkan suatu matriks 3
dimensi dimana dimensi pertama dan kedua
merupakan panjang sequence dan dimensi ketiga
merupakan jumlah variabel terminal. Untuk sequence
diatas didapatlah matriks sebagai berikut:

Tabel 1 Plane 0 pada matriks 3 dimensi

Plane | i i i . . . . .
0 N 2 3 I4 Is Is I7 Ig
————— 153 153 268 268 134
oo |0 0001 0000 o4 E05 E06 E07 E08
0 ,82 250 438 438 219
Iz ooos 230 E0s E06 EO7 E08
875 875 438
B |0 oo0s 59 Eos Eos E07 O 0
04
_ 350 175 o 0 0
jo | % o002 00035 EO04 EO5
306
j |0 ooer 00061 Eos O 0 0 0
S PSS 25 0 0 0 0 0
Is o 002 0.001 0 0 0 0 0
I 0005 0 0 0 0 0 0
is 0 0

Tabel 2 Plane 1 pada matriks 3 dimensi

Plane . . S
1 I I 13 1a Is le 17 I8
j» |03 0 0 0 0 0 0 O
j2 0l o0 o o o 0o 0 O
ja 0l 0 o o o 0o 0 O
ja 02 0 o o 0o 0 0 O
5 [03 0 o o o o o O
js 02 o0 o o o 0 0 O
jr 01 0 o o o 0 0 O
is 02 0 0 0 0 0 0 O]

Tabel-tabel tersebut akan di terjemahkan menjadi parsing

tree sperti berikut ini :
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Gambar 5 Parse Tree sequen ce accgagcg

C. Grammatical Evolution

Conor Ryan, Michael O’Neill dan JJ Collins[16].
Algoritma ini digunakan untuk membangun suatu rule atau




ISSN : 2355-9365

fungsi. GE merupakan salah satu Algoritma Evolusi sehingga
prosesnya pun mirip dengan Algoritma Genetika. GE

menggunakan representasi integer dan representasi biner
untuk merepresentasikan individunya. Ketika menggunakan
representasi biner, setiap 8 bit kode biner tersebut

diterje mah kan men jadi suatu bilangan integer dalam rentang 0
— 128 sehingga representasi integer lebih sering digunakan
dalam GE. Salah satu keunggulan GE adalah penggunaan
Backus Naur Form (BNF) untuk menginterpretas ikan indiv idu
men jadi sebuah aturan atau fungsi tertentu.

Backus Naur Form (BNF) merupakan penotasian dari
sebuah grammar, dimana grammar tersebut terdiri dari tuple
{N, T, S, P}. N merupakan himpunan simbol non terminal, T
merupakan himpunan simbol terminal, S merupakan start
symbol dan P merupakan production rules yang memetakan
elemen N menjadielemen elemen T.

IV. PEMBAHASAN
A. Implementasi

Proses ini dilakukan untuk mendapatkan serangkaian
probabilitas grammar yang beragam. Secara garis besar proses
ini mendekodekan array berisi integer menjadi sebuah
grammar. Kemudian, grammar-grammar tersebut dihitung

frekuensi kemunculannya dan dievaluasi berdasarkan nilai
sensitivitynya dimana suatu grammar memiliki nilai fitness
yang baik apabila nilai sensitivitynya semakin mendekat i satu.
!
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Gambar 6 Flowch art Grammatical Evolution

Dimana perhitungan sensitivity dan specificity adalah
sebagai berikut :

B. Skenario Pengujian

Pengujian pada penelitian dibagi kedalam tiga skenario
utama yaitu pengujian probabilitas mutasi dan crossover
pengujian jumlah generasi dan ukuran populasi serta
pengujian probabilitas grammar yang dihasilkan oleh GE.
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V. HASIL PENGUIJIAN

Berikut merupakan hasil dari
penelitian ini:

ketiga pengujian dalam

A. Analisis Hasil Pengujian Probabilitas Crossover dan
Probabilitas Mutasi

Subbab ini menyajikan sejumlah grafik untuk me maparkan
analisis pengaruh probabilitas mutasi (pm) dan probabilitas
crossover (pc), seperti yang sudah dijelaskan dalam bab
sebelumnya, terdapat sembilan skema pengujian probabilitas
mutasi dan probabilitas crossover yang terdiri dari tiga
kombinasi pobabilitas tinggi (0.8) , probabilitas sedang (0.5)
dan probabilitas rendah (0.2). Berikut merupakan hasil
pengukuran pengaruh probabilitas mutasi dan probabilitas
Crossover:

Hasil Pengujian Probabilitas Mutasi dan
Probabilitas Crossover Terhadap Data Training

Best Fitness
© 00000000

0.2800 M Best Fitness

P MY L pY e pu e pe e
02 02 02 05 05 05 08 08 08
pm pm pm pm pm
05 08 02 05 08

Average

pm pm pm pm
02 05 08 0.2

Variasi pc dan pm

Gambar 6 Hasil Pengu jian Probahili tas Mutasi dan Probabhili tas
Crossowe r

Berdasarkan hasil pengujian, dilihat dari rata-rata nilai
fitness dan best fitness-nya dapat disimpulkan bahwa
kombinasi probabilitas crossover 0.8 dan probabilitas
mutasi0.2 menghasilkan probabilitas untuk setiap production
rules dalam grammar Watson Crick yang membuat grammar
memiliki nilai fitness terbaik.

Dalam kondisi tersebut, proses crossover sangat sering
terjadi sedangkan proses mutasinya jarang terjadi. Dengan
demikian individu-individu yang berada dalam populasi
merupakan individu-individu yang merupakan anak dari
orangtua yang unggul dari generasi sebelumnya.

Oleh karena itu, pc 0.8 dan pm 0.2 dipilih untuk
digunakan dalam skenario berikutnya karena mampu
menghasilkan  individu  dengan nilai  fitness terbaik
dibandingkan dengan kondisi lainnya.

B. Analisis Hasil Pengujian Jumlah Generasi dan Ukuran
Populasi

Subbab ini  menyajikan  sejumlah  grafik  untuk
memaparkan analisis pengaruh ukuran populasi dan jumlah
generasi, seperti yang sudah dijelaskan dalam bab
sebelumnya, terdapat dua skema pengujian vyaitu Kketika
populasi berukuran 50 dan memiliki generasi sejumlah 50 juga s
erta poulasi berukuran 25 dan memiliki generasi sejumlah
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100. Berikut merupakan hasil pengukuran populasi berukuran
25 dan generasi sejumlah 100:

Hasil Pengujian Jumlah Generasi dan Ukuran
Populasi Terhadap Data Training

1=

25:100 50:50 100:25

Permandingan Jumlah Generasi dan Ukuran Popuasi

0.36000

0.35800

0.35600

0.35400

BestFitne ss

mBestFitness

0.35200

0.35000

Gambar 7 Hasil Pengu jian Jumlah Generasi dan Ukuran Populasi

Dari hasil pengujian, ketika perbandingan jumlah generasi
dan ukuran populasinya 25: 100 didapat nilai fitness sebesar
0.3546 sedangkan ketika perbandingannya menjadi 50:50
didapat nilai fitness sebesar 0.3532 sedangkan ketika
perbandingannya menjadi 100:25 didapat nilai fitness sebesar
0.3594.

Dari ketiga pengukuran terlihat bahwa nilai fitness
tertinggi yaitu 0.3594. Best Fitness didapat ketika jumlah
generasinya lebih banyak dan ukuran populasi yang lebihs
edikit. Sehingga disimpulkan bahwa peningkatan nilai fitness
dapat dilakukan dengan menambah jumlah generasi dalam
proses Grammatical Evolution.

Dari skenario ini didapat grammar terbaik seperti
dibawah ini :
Tabel 1 Best Grammar 1

$>SS:.0.1 S>c:0.1
S>CH:0.1 S$>g:0.1
S>GD:0.2 S$>a:0.1
S>AV:0.1 S>u0.1
S>UB:0.1 C->c:1.0
H->SG:1.0 G->g:1.0
D->SC:1.0 A->a1.0
V->8U:1.0 U->u:1.0
B->SAT.0

Tabel 2 Best Grammar 2

S->8S:0.16 S->¢:0.083
S->CH:0.083 S->g:0.083
S->GD:0.25 S->a:0.083
S->AV:0.083 S->u:0.083
S->UB:0.083 C->c:1.0

H->SG:1.0 G->g:1.0

D->SC:1.0 A->a:1.0

V->SU:1.0 U->u:1.0

B->SA:1.0

Kedua grammar tersebut akan digunakan dalam skenario
berikutnya untuk diukur dan dianalisis performans inya.

C. Analisis Hasil Pengujian Grammar Terbaik

Subbab  ini  menyajikan  sejumlah  grafik untuk
memaparkan analisis performansi grammar dibandingkan
dengan grammar yang tidak melalui tahapan learning.

Pengujian dilakukan terhadap data testing yang terdiri dari
lima spesies yaitu: Asterina amurensis, Azospirillum
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lipoferum, Bacillus  subtilis, Bombyx Mory dan
Caenorhabditis elegans. Berikut merupakan hasil pengukuran
sensitivity grammar tanpa learning dan dua grammar terbaik
hasil skenario sebelu mnya:

Hasil Pengujian Dua Grammar Terbaik dan
Grammar Asli Terhadap Data Testing

0.5
> 04
£
:‘E 03
2
& — [ |
0.2 — Tanpa Learning
0.1 Grammar 1
0
Grammar 2

Bombyx
mory

Asterina Azospirillum  Bacillus

amurensis lipoferum subtilis

spesies yang terdapat dalam data testing
Gambar 8 Hasil Pengu jian Jumlah Generasi dan Ukuran Populasi

Dari grafik diatas terlihat bahwa grammar- grammar hasil
GE seringkali memiliki nilai sensitivity yang lebih baik
daripada grammar tanpa learning. Meskipun pada spesies
Azospirillum lipoferum, grammar tanpa learning lebih baik
daripada grammar hasil GE, tapi secara keseluruhan
grammar-gramar terbaik hasil GE memiliki nilai sensitivity
yang lebih baik daripada nilai sensitivity grammar yang tidak
melalui proses learning. Hal ini akan terlihat lebih jelas pada
Gambar 9 Perbandingan Nilai Rata-Rata Sensitivity Grammar
Terbaik dan Grammar yang Tidak Melalui Proses Learning
berikut ini :

Perbandingan Nilai Rata-Rata Sensitivity

Grammar Terbaik dan Grammar Asli

0.325
0.32 —
0.315
0.31 —
0.305
0.3 —
0.295

M Sensitivity

0.29 [

0.285
028 —
0.275
027

Tanpa Learning Grammar 1 Grammar 2

Gambar 9 Perbandingan Nilai Rata-Rata Sensiti ity Grammar Te rbaik
dan Grammar yang Tidak Melalui Proses Learning

Dengan demikian dapat disimpulkan bahwa proses GE
berhasil untuk mendapatkan probabilitas untuk setiap
production rule dari grammar Watson, dimana probabilitas
tersebut merupakan probabilitas yang membuat grammar
Watson Crick memiliki sensitivity yang cukup baik. Hal ini
dikarenakan grammar yang dihasilkan GE memiliki nilai
sensitivity yang secara keseluruhan lebih baik dibandingkan
dengan grammar Watson Crick yang memiliki distribusi
probabilitas secara uniform.
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Namun untuk menilai performansi sistem ini dengan
sistem prediksi struktur sekunder RNA lain yang berbasis
SCFG juga, berikut ini disajikannlah kurva ROC untuk
membandingkan performansi sistem pada tugas akhir ini
dengan sistem lainnya :

Perbandingan Sensitivity dan Specificity
beberapa metode SCFG pada Kurva ROC

© CONTRAfold

07
> 06 o
s PKNOTS
2 .
® o5 ILM

04

E T
0s L X
03 04 05 06 0.7 08

Specificity
Gambar 10 ROC Curwe

Kurva ROC diatas menggambarkan performansi daris
istem-sistem lain yang berbasis SCFG. Dari kurva terlihat
bahwa sistem tugas akhir ini (direpresentasikan oleh X) masih
kurang baik dikarenakan terletak di daerah dibawah kurva
sedangkan banyak sistem yang performansinya mendekati
kurva. Meskipun telah berhasil meningkatkan nilai sensitivity
grammar Watson Crick namun tugas akhir ini masih belum
bisa dikatakan baik untuk diimp lementasikan di dunia nyata.

VI.  SIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil pengujian dapat disimpulkan bahwa
probabilitas mutasi dan crossover yang ideal untuk kasus ini
adalah 0.8 dan 0.2. Probabilitas crossover dan probabilitas
mutasi tersebut menghasilkan individu dengan nilai fitness
terbaik yaitu sebesar 0.3594.Individu terbaik dihasilkan juga
oleh jumlah generasi terbanyak dan ukuran populasi yang
kecil yaitu 100 dan 25. Grammar yang didapat dari GE
terbukti lebih baik dari grammar Watson Crick yang
probabilitasnya terdistribusi secara uniform. Tujuan dari
penelitian ini, untuk mengimple mentasikan Grammatical
Evolution untuk menghasilkan probabilitas dari setiap
production rules dalamgrammar Watson Crick telah tercapai.
Namun, nilai-nilai probabilitas tersebut belum mampu
mengoptimalkan grammar Watson Crick untuk digunakan
dalam prediksi struktur sekunder RNA. Mengingat masih
banyak sistem yang mendekati kurva ROC.

Dari hasil evaluasi dari penelitian ini, terdapat beberapa
saran untuk mengembangkan penelitian sini pertama
mengubah skema evaluasi individu yang mempertimbangkan
nilai specificity-nya juga. Dengan demikian, diharapkan sistem
ini dapat menghasilkan grammar yang memiliki sensitivity
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dan specificity yang sama-sama mendekati nilai 1. Kedua,
disarankan juga untuk mengembangkan penelitian ini dengan
melakukan learning atau training berdasarkan informasi
statistik strukturnya. Hal ini diharapkan dapat meningkat kan
nilai sensitivity sekaligus specificity dari prediksi struktur
sekunder  RNA.Se lain itu, disarankan  juga  untuk
menge mbangkan  metode lainnya diluar SCFG untuk
membangun sistem prediksi struktur sekunder RNA.
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