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 Abstrak 

 
 Mudah dan murahnya proses pengumpulan data biologi molekuler saat ini menyebabkan 
ukuran basis data genetika meningkat dengan pesat. Hal ini meningkatkan kebutuhan akan alat 
bantu komputasi untuk menganalisa data tersebut. Salah satu task dasar dalam menganalisa 
data biologi molekuler adalah pengelompokkan dari kumpulan sequence protein.  
 Metode komputasi yang banyak dikaji dalam bioinformatika saat ini  adalah hidden markov 
model (HMM). HMM menggunakan algoritma pembelajaran Baum-Welch untuk mengestimasi 
parameter – parameter untuk menemukan model terbaik yang  mendeskripsikan kumpulan 
sequence (training set).  
 Telah dilakukan penelitian penerapan metode  HMM dalam melakukan pengelompokkan 
(clustering) dari kumpulan sequence protein globin. Protein globin merupakan protein yang 
terkandung di dalam darah. Sequence protein globin yang digunakan dalam penelitian ini 
berasal dari basisdata UNIPROT. Sistem yang dibangun dalam penelitian  ini memanfaatkan 
library biojava. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa metode HMM dapat digunakan untuk 
melakukan pengelompokkan (clustering) sequence protein.  
 
Kata Kunci : Hidden Markov Model, Clustering, Sequence Protein Globin,UNIPROT. 
 

 
 
 

PENDAHULUAN 
Jumlah data biologi molekuler yang semakin 
meningkat pasca genome project membutuhkan 
pengelompokkan data ke dalam suatu kelompok 
subfamili berdasarkan tingkat kesamaan data tersebut. 
Pengelompokan dan penentuan subfamili dari 
kumpulan sequence protein merupakan salah satu task 
penting dalam biologi. Task ini hampir dikatakan tidak 
bisa dilakukan secara manual sehingga membutuhkan 
alat bantu komputasi. 
Hidden Markov Model merupakan salah satu metode 
komputasi yang dapat digunakan untuk mengenali pola 
sequence protein yang dapat dikembangkan untuk 
mengelompokkan dan menentukan subfamili  suatu 
sequence protein. 
Pada penelitian ini telah diterapkan, dirancang dan 
diimplementasikan metode hidden markov model untuk 
melakukan pengelompokkan (clustering) dan 
penentuan subfamili dari kumpulan sequence protein.  
Sequence protein yang dikelompokkan adalah sequence 
protein globin yang berasal dari basisdata UNIPROT.   
Tujuan utama yang ingin dicapai dalam penelitian ini 
adalah mengimplementasikan dan membangun 
prototipe perangkat lunak yang menggunakan Hidden 

Markov Model untuk  mengelompokkan dan 
menentukan subfamili dari kumpulan sequence protein 
globin  sehingga dapat digunakan oleh praktisi 
biomolekuler.  
Penelitian yang membahas Hidden Markov Model 
cukup banyak.  Rabiner (1989) memperkenalkan 
penerapan metode Hidden Markov Model dalam 
speech recognition. Pasca genome project, penelitian 
hidden markov model dalam menganalisis data 
biomolekuler semakin dikembangkan.  
Krogh, et al. (1992) memperkenalkan untuk pertama 
kali, penerapan hidden markov model dalam 
bioinformatika. Karena dinilai metode hidden markov 
model merupakan metode yang cukup baik diterapkan 
dalam bioinformatika maka metode tersebut 
dikembangkan terus sampai saat ini. Pada tahun 1996, 
Krogh dan Hughey melakukan penelitian penerapan 
hidden markov model dalam analysis sequence. Gupta 
(2004) melakukan penelitian tentang percepatan 
hardware untuk penerapan hidden markov model pada 
aplikasi bioinformatika. Afiahayati (2008) melakukan 
penelitian tentang Multiple Sequence Alignment 
menggunakan Hidden Markov Model.  
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METODOLOGI PENELITIAN 
Metodologi yang digunakan dalam penelitian ini 
adalah sebagai berikut: 
• Studi Literatur dan Pustaka  

Studi pustaka dan literatur terhadap Hidden 
Markov Model dan protein globin, macam – 
macam protein globin.  

• Analisa sistem  
Kegiatan analisa sistem meliputi analisa 
spesifikasi sistem, analisa fungsionalitas, dan 
analisa kelas yang dibutuhkan. 

• Perancangan Sistem  
Perancangan sistem meliputi perancangan kelas 
dan perancangan antarmuka. 

• Implementasi Sistem   
Implementasi sistem menggunakan bahasa 
pemrograman Java dan library Biojava. 

• Pengujian Sistem 
Pengujian dilakukan untuk menemukan dan 
memperbaiki bug-bug yang ada dan menguji 
kinerja sistem dalam melakukan clustering protein 
globin.  

DASAR TEORI 

Hidden Markov Model 
Sebuah HMM menggabungkan dua atau lebih rantai 
Markov dengan hanya satu rantai yang terdiri dari state 
yang dapat diobservasi dan rantai lainnya membentuk 
state yang tidak dapat diobservasi (hidden), yang 
mempengaruhi hasil dari state yang dapat diobservasi. 
Probabilitas dari satu state ke state lainnya dinamakan 
transition probability. Setiap state mungkin dibentuk 
oleh sejumlah elemen atau simbol. Untuk sequence 
asam amino, terdapat dua puluh buah simbol. Nilai 
probabilitas yang berasosiasi dengan setiap simbol 
dalam setiap state disebut emission probability. Untuk 
menghitung probabilitas total dari suatu jalur dalam 
model, baik transition probability maupun emission 
probability yang menghubungkan semua hidden state 
dan state yang dapat diobservasi harus dimasukkan 
dalam perhitungan (Gupta, 2004). 
Sebuah Hidden Markov Model dikarakteristikkan 
dengan parameter berikut (Rabiner, 1989):  
• N, jumlah state dalam model. 
• M, jumlah simbol pengamatan yang dimiliki setiap 

state.  
• A = {aij}, aij = P(qt+1 = Sj | qt = Si), himpunan 

distribusi kemungkinan perpindahan state 
(transition probability) . 

• B = {bj(k)}, bj(k) = P(vk pada t | qt = Sj), 
himpunan distribusi kemungkinan simbol 
pengamatan pada state j (emission probability).  

• π = {πi}, πi = P(q1 = Si), himpunan distribusi 
kemungkinan state awal.  

Bentuk ringkas dari HMM adalah  
 λ = (A, B, π) (1) 
 

Persoalan Utama dalam HMM 
Terdapat tiga persoalan utama yang harus dipecahkan 
agar HMM dapat digunakan dalam suatu aplikasi 
nyata. Persoalan tersebut adalah (Rabiner, 1989):  
1. Diberikan model λ = (A, B, π), bagaimana 

menghitung P(O | λ), yaitu kemungkinan 
ditemuinya rangkaian pengamatan O = O1, O2, ..., 
OT. 

2. Diberikan model λ = (A, B, π), bagaimana 
memilih rangkaian state I = i1, i2,...,iT sehingga 
P(O, I | λ), kemungkinan gabungan rangkaian 
pengamatan O = O1, O2, ..., OT dan rangkaian 
state jika diberikan model, maksimal.  

3. Bagaimana mengubah parameter HMM,  λ = (A, 
B, π) sehingga P(O | λ) maksimal.  

Persoalan 1 dan 2 dapat dilihat sebagai persoalan 
analisis sedangkan persoalan 3 sebagai persoalan 
sintesis (atau disebut identifikasi model atau pelatihan).  
 

Solusi Persoalan 1 
Persoalan 1 dapat diselesaikan dengan menggunakan 
algoritma yang dinamakan prosedur maju-mundur 
(forward-backward procedure) (Rabiner, 1989). 
Pertama, dijelaskan prosedur forward, diasumsikan 
variabel maju αt(i) didefinisikan sebagai:  
αt(i) = P(O1,O2,...,Ot, qt = Si | λ)  (2.2)  
yaitu kemungkinan rangkaian pengamatan parsial 
hingga waktu t dan berada pada state Si pada waktu t, 
jika diberikan model λ. Maka αt(i) dapat dihitung 
dengan induksi sebagai berikut:  
• Inisialisasi 
 αt(i) = πibi(O1), 1 ≤ i ≤ N (2) 
• Induksi 

   
  (4) 
• Terminasi 

  (5) 
Langkah pertama merupakan inisialisasi, langkah 
induksi merupakan langkah yang paling utama pada 
prosedur forward. P(O|λ) dapat dicari dengan 
menjumlahkan variabel maju dengan t=T dari semua 
state. P(O|λ) merupakan probabilitas model 
menghasilkan rangkaian pengamatan O = O1, O2, ..., 
OT. 
Dengan cara yang sejenis dapat didefinisikan variabel 
mundur βt(i) sebagai berikut:  
 βt(i) = P(Ot+1, Ot+2, ..., OT | qt = Si, λ)    (6) 
yaitu kemungkinan rangkaian pengamatan dari t+1 
hingga T jika diberikan state Si pada waktu t dan 
model λ. βt(i) dapat diselesaikan sebagaimana αt(i) .  
• Inisialisasi 
 βT(i) = 1, 1 ≤ i ≤ N (7) 
• Induksi 
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 (8) 
Variabel mundur akan digunakan pada persoalan 3, 
melakukan estimasi nilai parameter – parameter HMM.  
 

Solusi Persoalan 2 
Pada persoalan ini akan dicari rangkaian state I = i1, i2, 
..., iT sedemikian hingga kemungkinan kemunculan 
rangkaian pengamatan O=O1,O2,...,OT menjadi 
maksimal. Atau dengan kata lain mencari I yang 
memaksimalkan P(O, I | λ). Salah satu solusi 
penyelesaian persoalan ini adalah dengan 
menggunakan algoritma Viterbi (Rabiner, 1989). 
Pertama-tama didefinisikan:  

  (9) 
sebagai probabilitas tertinggi pada waktu t dan berakhir 
di state Si.  
Algoritma Viterbi sebagai berikut : 
• Inisialisasi 

  (10) 
• Rekursi 

  
  (11) 

  (12) 
• Terminasi 

   (13) 
• Penelusuran balik rangkaian state yang optimal 

     (14) 
 

Solusi Persoalan 3 
Persoalan 3 merupakan persoalan yang paling sulit, 
bisa dikatakan sebagai persoalan pelatihan yang 
digunakan untuk menghasilkan parameter model A, B, 
dan π optimal sehingga dapat  dengan baik 
merepresentasikan rangkaian observasi yang terjadi. 
Kriteria optimal adalah memaksimalkan probabilitas 
rangkaian pengamatan, P(O | λ), dengan diberikan 
model, λ(A, B, π). Tidak ada pendekatan analitik untuk 
permasalahan ini, namun terdapat prosedur iteratif 
seperti metode Baum-Welch yang dapat digunakan 
(Rabiner, 1989). Untuk mendeskripsikan formula 
pelatihan secara matematis, diasumsikan ξt(i, j) sebagai 
probabilitas berada pada state i pada waktu t, dan state j 
pada waktu t+1, diberikan model dan rangkaian 
pengamatan:  
 ξt (i, j) = P(qt = Si ,qt+1 = Sj | O,λ)  (16) 
Dengan menggunakan definisi variabel maju dan 
mundur, persamaan di atas dapat ditulis dalam bentuk: 

   (17) 

  (18) 
P(O|λ)  merupakan nilai probabilitas model λ 
memberikan sequence O. Biasanya  P(O|λ)  sering 
diberi nilai 1, nilai harapan model λ memberikan 
sequence O. Menjumlahkan ξt (i, j) pada 1 ≤ t ≤ T – 1 
menghasilkan jumlah perpindahan dari i ke j yang 
diharapkan. Untuk kebutuhan pelatihan, didefinisikan 
probabilitas berada di state i pada waktu t, diberikan 
rangkaian pengamatan dan model sebagai  γt(i) 

  (19) 
Selanjutnya, γt(i) dan ξt (i, j) dapat dihubungkan 
dengan menjumlahkan ξt (i, j) untuk semua j:  

  (20) 
Menjumlahkan , γt(i)  sepanjang waktu memberikan 
jumlah state i dikunjungi. Jika waktu T tidak 
dimasukkan, dengan kata lain menjumlahkan 
sepanjang 1 ≤ t ≤ T – 1, ini memberikan jumlah 
perpindahan dari state i.  

 (21) 

(22) 
Menggunakan formula di atas, dapat didefinisikan 
formula untuk melakukan estimasi terhadap nilai – 
nilai parameter HMM 
 

  
 

  (23) 
 

 
 

    (24) 
 

Algoritma Baum Welch 
Parameter-parameter pada HMM seperti transition 
probability dan distribusi asam amino (emission 
probability) dapat dipilih secara manual berdasarkan 
alignment sequence protein yang ada, atau dari 
informasi struktur tiga dimensi protein. Parameter – 
parameter HMM diestimasi untuk menemukan model 
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yang paling baik dalam mendeskripsikan suatu 
kumpulan sequence(data training).  
Pada penelitian  ini, parameter-parameter pada HMM 
akan ditentukan secara otomatis melalui proses 
pembelajaran data sequence protein yang belum ter-
align menggunakan algoritma Baum-Welch. Inti dari 
pendekatan ini adalah menemukan model yang paling 
baik untuk mendeskripsikan suatu kumpulan sequence 
(training set).  
Langkah – langkah dalam prosedur forward – 
backward untuk mengestimasi parameter-parameter 
dari suatu HMM adalah sebagai berikut (Krogh et al, 
1992):  
• Menentukan model awal, menentukan panjang 

model, menentukan struktur model, memberikan 
suatu nilai awal (acak) untuk setiap transition 
probability dan emission probability dari HMM. 

• Menghitung probabilitas maju (forward 
probability) setiap state dari semua kemungkinan 
jalur perpindahan antar-state dengan menggunakan 
prosedur forward. 

• Menghitung probabilitas mundur (backward 
probability) setiap state dari semua kemungkinan 
jalur perpindahan antar-state dengan menggunakan 
prosedur backward. 

• Untuk mengestimasi transition probability dari n 
buah jalur yang berasal dari suatu state, gunakan 
persamaan 2.17 untuk menghitung dari masing-
masing jalur tersebut untuk setiap kemungkinan 
jalur perpindahan antar-state pada langkah 2. 
Untuk mengestimasi transition probability dari 
sebuah jalur, gunakan persamaan 2.23 dengan 
pembilang berupa penjumlahandari jalur yang 
sama (yang sedang diestimasi) dan pembagi 
berupa penjumlahan dari n buah jalur tersebut 
untuk setiap kemungkinan jalur perpindahan antar-
state pada langkah 2. 

• Untuk mengestimasi emission probability dari 
suatu state tertentu, gunakan persamaan 2.19 untuk 
menghitung γt(i) dari setiap simbol yang dapat 
dihasilkan oleh state tersebut. Untuk mengestimasi 
emission probability dari sebuah simbol, gunakan 
persamaan 2.24 dengan pembilang berupa 
penjumlahan γt(i) untuk simbol yang sama (yang 
sedang diestimasi) dan pembagi berupa 
penjumlahan seluruh γt(i) dari state yang 
bersangkutan. 

• Memperbaharui transition probability untuk setiap 
jalur perpindahan dan emission probability untuk 
setiap state dari HMM dengan menggunakan 
estimasi transition probability dan emission 
probability yang diperoleh dari langkah 4 dan 5. 

• Melakukan iterasi langkah 2 sampai 6 sedemikian 
sehingga parameter-parameter dari HMM 
konvergen (berubah secara tidak signifikan). 

HASIL DAN PERANCANGAN 
Secara singkat algoritma dalam pengelompokkan 
(clustering) protein globin  menggunakan HMM dapat 
dijabarkan sebagai berikut:  
1. Menentukan jumlah maksimal subfamili atau 

jumlah maksimal cluster (n). 
2. Membangun  arsitektur awal HMM sebanyak 

jumlah maksimal cluster (n), dengan panjang 
HMM sama dengan rata – rata panjang sequence 
protein.  

3. Melakukan proses pembelajaran Baum Welch 
untuk setiap arsitektur HMM dan untuk setiap 
sequence protein yang akan dikelompokkan.  

4. Menghitung NLL score untuk setiap sequence 
protein terhadap arsitektur HMM hasil 
pembelajaran. NLL score adalah nilai negatif dari 
nilai HMM menghasilkan sequence tersebut atau 
dapat dikatakan NLL score merupakan nilai 
negatif dari nilai yang dihasilkan oleh persamaan 
2.5. 

5. Suatu sequence protein dikelompokkan ke dalam 
suatu cluster tertentu berdasarkan NLL score 
terendah terhadap salah satu arsitektur HMM 
tertentu. Misalkan Sequence 1 memiliki NLL 
score terendah terhadap arsiterktur HMM 3, maka 
sequence 1 termasuk ke dalam cluster 3.  

Sistem ini dibangun menggunakan library biojava dan 
bahasa pemrograman java. Input sistem berupa file 
berformat fasta (*.fasta) yang diambil dari database 
UNIPROT. Sequence protein pada file dari database 
UNIPROT sudah diidentifikasi jenis protein dan 
subfamily dari protein tersebut. File fasta dari database 
UNIPROT (uniprot_sprot.fasta) dengan ukuran 176.8 
MB, berisi tidak hanya sequence protein globin. Sistem 
ini akan diuji menggunakan protein globin, maka 
dipilih sequence protein globin dari file 
uniprot_sprot.fasta dan disimpan di file globin.fasta. 
File globin.fasta berisi lebih dari seribu sequence 
protein globin. Karena metode Hidden Markov Model 
memerlukan biaya yang cukup mahal, maka untuk 
menguji sistem ini dipilih secara random 30 sequence 
dari file globin.fasta dan disimpan dalam file 
globin_mini.fasta. Tiga puluh sequence tersebut akan 
di-cluster.  Sequence protein pada file dari database 
UNIPROT sudah diidentifikasi jenis protein dan 
subfamily dari protein tersebut. File input dapat dilihat 
pada Gambar 1. Dari file tersebut, misal untuk 
sequence protein pertama 

Tabel 1.   Sequence Protein Globin 

>sp|Q865F8|AHSP_BOVIN Alpha-
hemoglobin-stabilizing protein 
OS=Bos taurus GN=AHSP PE=3 SV=1 
 
MALIQTNKDLISKGIKEFNILLNQQVFSDPAI
SEEAMVTVVNDWVSFYINYYKKQLSGEQ 
DEQDKALQEFRQELNTLSASFLDKYRNFLKSS 
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Pada sequence protein tersebut, 3 baris utama 
merupakan keterangan sequence protein, pada 
sequence protein di atas adalah sequence Alpha-
hemoglobin, sedangkan 3 baris selanjutnya merupakan 
sequence protein yang berisi sequence atau urutan 
asam amino.  
 

 
Gambar 1.   globin_mini.fasta 

Sesuai dengan rancangan algoritma di atas, sistem ini 
membutuhkan input file fasta, jumlah maksimal 
cluster, dan stopping criteria. Stopping criteria adalah 
parameter berhenti untuk melakukan proses 
pembelajaran Baum Welch bagi HMM yang dibangun. 
Terdapat dua parameter berhenti yang disediakan yaitu 
jumlah maksimal loop dan maximal distance (jarak 
maksimal). Jarak didapatkan dengan hasil selisih nilai 
Baum Welch pada iterasi saat ini dikurangi nilai Baum 
Welch pada iterasi sebelumnya.  
Sistem ini juga menyediakan fasilitas untuk 
menyimpan aristektur HMM yang telah ditraining, 
yang telah dilakukan proses pembelajaran Baum 
Welch.  Jika arsitektur telah disimpan, maka user dapat 
menggunakan arsitektur tersbut untuk meng-cluster file  
sequence protein globin lainnya.  
Untuk pengujian sistem, seperti diterangkan 
sebelumnya, menggunakan file globin_mini.fasta, 
dengan parameter maksimal cluster sejumlah 4, dan 
menggunakan stopping criteria maksimal loop 
sebanyak 3. Hasil arsitektur HMM yang telah dikenai 
pembelajaran disimpan dengan nama file 
ArsiHMM.psc Hasil clustering dapat dilihat pada 
Gambar 2. 
 

 
Gambar 2.   Hasil CLustering 

Tiga puluh sequence pada globin_mini.fasta di cluster 
menjadi 4 class.  

Tabel 2.   Hasil Clustering  

Class Jumlah 
(sequence 
protein) 

Komposisi SubFamily 

Class 1 1  1  globin 

Class 2 4 1 alpha, 3 globin 

Class 3 17 8 globin, 7 cytoglobin, 
2 alpha 

Class 4 8 2 hemoglobin, 6 globin 

 
Jika dilihat dari hasil clustering di atas, sistem ini 
belum bisa meng-cluster secara optimal, tetapi sudah 
bisa memisahkan subfamily hemoglobin dan alpha 
walaupun masih bercampur dengan sequence protein 
subfamily globin.  
Hasil cluster yang belum optimal disebabkan arsitektur 
HMM yang juga belum optimal. Pada sistem ini, belum 
dilakukan pengoptimalan HMM, belum 
memperhatikan dan  mengatasi masalah pada prosedur 
training Baum-Welch, seperti local minima dan 
overfitting. 

KESIMPULAN 
Berdasarkan hasil penelitian ini, Hidden Markov Model 
dapat digunakan sebagai salah satu metode alternatif 
dalam melakukan clustering sequence protein globin 
dan sequence protein lainnya. Pada penelitian ini, 
clustering sequence protein globin belum optimal, 
disebabkan arsitektur HMM belum optimal,  belum 
memperhatikan dan mengatasi masalah pada prosedur 
training Baum-Welch, seperti local  minima dan 
overfitting.   
Clustering sequence protein dapat dijadikan sebagai 
salah satu cara untuk membangun pohon pilogenetik 
secara top – down. Pada penelitian selanjutnya, 
diharapkan dapat mengatasi masalah pada 
pengoptimalan HMM sehingga hasil clustering 
sequence protein menjadi optimal dan dapat dibangun 
aplikasi pembangun pohon pilogenetik dari sequence 
protein yang tidak hanya sequence protein globin.  
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