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Abstract—Precision medicine can be developed by determining
association between genomic data, represented by Single
Nucleotide Polymorphism (SNP), and phenotype of diabetes
mellitus type 2 (T2D). The number of SNP is actually very
abundance. Thus, sorting and filtering the SNP is required before
conducting association. The purpose of this paper was to associate
SNP with T2D phenotypes. SNP ranking was conducted to choose
significant SNPs by calculating importance score. Selected SNPs
were associated with T2D phenotype using random forest
regression. Moreover, the epistasis was also examined to show the
interactions among SNPs affecting phenotype. This paper
obtained 301 importance SNPs. Top ten SNPs have association
with five T2D protein candidates. The evaluation results of the
proposed models showed the Mean Absolute Error (MAE) of
0.062. This results indicate the success of random forest regression
in conducting SNP and phenotype association and epistatic
examination between two SNPs.

Intisari—Precision medicine dapat dikembangkan dengan
menentukan asosiasi antara data genomic yang direpresentasikan
oleh Single Nucleotide Polymorphism (SNP) dan fenotipe dari
penyakit diabetes mellitus tipe 2 (T2D). SNP adalah penanda yang
berjumlah sangat banyak. Untuk itu, diperlukan proses
pengurutan dan penapisan sebelum dilakukan asosiasi. Tujuan
makalah ini adalah melakukan asosiasi SNP dengan fenotipe T2D.
Pemeringkatan SNP dilakukan untuk memilih SNP yang
signifikan berdasarkan importance score. SNP yang terpilih
diasosiasikan dengan fenotipe T2D dan dilakukan pemeriksaan
epistatis (interaksi antar SNP). Metode yang digunakan adalah
random forest regression. Makalah ini menghasilkan 301 SNP
yang signifikan. Sepuluh SNP terbaik memiliki asosiasi dengan
lima buah kandidat protein T2D. Hasil evaluasi menunjukkan
bahwa model asosiasi yang diusulkan memiliki nilai Mean
Absolute Error (MAE) sebesar 0,062. Hasil evaluasi ini
menunjukkan keberhasilan metode random forest regression
dalam melakukan asosiasi antara SNP dan fenotipe T2D serta
memeriksa epistatis antar dua buah SNP.

Kata Kunci—Diabetes Mellitus Tipe 2, Epistatis, Pemetaan
Asosiasi, Random Forest Regression, Single Nucleotide
Polymorphism.
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I. PENDAHULUAN

Precision medicine adalah bidang ilmu pengobatan yang
membuat strategi diagnosis yang tepat untuk pasien, dengan
mempertimbangkan perbedaan gen individu, microbiome,
lingkungan, sejarah medis keluarga, dan gaya hidup [1]. Secara
umum, precision medicine terdiri atas data genome,
transcriptome, proteome, metabolome, phenome, interactome,
microbiome, activity, environment, imaging, electronic health
record (EHR), dan sensor data [2]. Saat ini, precision medicine
fokus mempelajari penyakit kompleks, seperti kanker,
parkinsons, dan diabetes mellitus (DM). DM merupakan
penyakit yang disebabkan oleh kurangnya sekresi insulin atau
resistensi insulin [3].

Menurut International Diabetes Federation (IDF), pada
tahun 2017 terdapat 425 juta orang penderita DM di dunia,
yang diperkirakan pada 2045 akan menjadi 629 juta. Terdapat
sekitar 90% dari semua penderita DM termasuk DM Tipe 2
(T2D). Penelitian penyakit dan obat pada manusia menjadi hal
yang utama, tetapi pengaplikasian terhadap manusia terbentur
permasalahan etika, legalitas, dan implikasi sosial, yang biasa
disingkat dengan ELSI. Manusia dan hewan adalah contoh
sistem kompleks, sehingga pengujian obat dan respons
penyakit manusia dapat diteliti melalui perantara hewan. Salah
satu hewan yang sering digunakan pada penelitian penyakit
T2D adalah tikus, karena tikus memiliki kemiripan genetik dan
fisiologis dengan manusia [4].

Keadaan biologis individu dapat disimpulkan dari beberapa
tipe data omic, seperti genomic dan metabolomics. Profil omic
berguna untuk memprediksi asosiasi gen terhadap penyakit [5].
Genomic direpresentasikan oleh data genotipe sebagai marker
yang berkaitan dengan fenotipe penyakit T2D. Salah satu
marker dari data genotipe yang memengaruhi ciri-ciri fenotipe
adalah Single Nucleotide Polymorphism (SNP — dibaca “snip”)
[6].

Penelitian sebelumnya sudah banyak membahas hal-hal
terkait asosiasi SNP. Identifikasi SNP berasosiasi terhadap
penyakit Colorectal Cancer (CRC). Sebanyak 22 SNP
diidentifikasi menggunakan Sequenom MassARRAY, yang
menghasilkan dua buah SNP signifikan terhadap penyakit CRC,
yaitu rs1321311G>T pada gen CDKN1A dan rs10411210C>T
pada gen RHPNZ2 [7]. Identifikasi asosiasi gen yang memiliki
high-dimensional data menggunakan metode Markov Blanket
(MB-TDT) dapat mengidentifikasi minimal SNP yang
berasosiasi terhadap spesifik penyakit, jika dibandingkan
dengan exhaustive-search [8]. Pembuatan konstruksi Bayesian
network dan genotype-phenotype inference menggunakan
GWAS statistic. Penelitian ini menghasilkan peluang asosiasi
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trait sebuah penyakit terhadap SNP-risk allel, termasuk
penyakit diabetes mellitus [9].

Pengembangan algoritme Pre-conditioned Random Forest
Regression (PRFR) menggunakan ratusan SNP GWAS untuk
memprediksi komplikasi radio terapi. Pada tahap ini, dilakukan
pemeringkatan SNP menggunakan random forest untuk
memperoleh importance score [10]. Random forest digunakan
pada penentuan importance score untuk identifikasi SNP
individu [11]. Seleksi SNP menggunakan ranking variabel dan
Sequential Forward Floating Selection (SFFS) [12]. Penelitian
ini berhasil melakukan ranking variabel terbaik menggunakan
random forest, tetapi belum mempertimbangkan adanya
epistatis (interaksi antar SNP). Random forest memiliki
keunggulan dalam menangani jumlah variabel besar dan
jumlah pengamatan yang sedikit.

Pada penelitian sebelumnya terkait asosiasi SNP, informasi
yang dihasilkan biasanya antara satu buah SNP yang
berhubungan dengan penyakit atau antara satu buah SNP
dengan satu buah gen, serta belum mempertimbangkan adanya
interaksi antar gen. Sementara itu, pada kondisi nyata, interaksi
gen ini sangat penting, karena individu yang mempunyai
penyakit T2D dapat dipengaruhi oleh satu gen saja ataupun
dipengaruhi oleh beberapa gen. Interaksi antar gen ini dapat
diketahui dengan adanya interaksi antar SNP, karena SNP
digunakan sebagai referensi untuk menentukan rentang DNA
yang diturunkan bersama sifat atau penyakit T2D. Jumlah SNP
pada satu individu sangat banyak. Oleh karena itu, perlu
dilakukan adanya pemeringkatan dan penapisan terlebih dahulu
untuk memperoleh SNP signifikan terhadap penyakit T2D.
Hasil penelitian masih menghasilkan asosiasi antara satu buah
SNP terhadap satu buah gen. Sementara itu, pada kondisi nyata,
bisa saja satu gen dipengaruhi oleh banyak SNP ataupun satu
SNP dipengaruhi oleh banyak gen.

Pada makalah ini dilakukan asosiasi SNP terhadap penyakit
T2D menggunakan random forest regression dengan
mempertimbangkan adanya interaksi antar SNP. Asosiasi
dilakukan dengan melakukan pemeringkatan SNP terlebih
dahulu untuk memperoleh importance score. SNP yang terpilih
diasosiasikan dengan fenotipe penyakit T2D dengan
mempertimbangkan satu gen dapat dipengaruhi oleh beberapa
SNP dan dilakukan pemeriksaan interaksi antar dua buah SNP
yang berasosiasi (dikenal dengan istilah epistatis). Adapun
kontribusi dari makalah ini yaitu sudah mempertimbangkan
adanya epistatis. Analisis epistatis termasuk kompleks karena
kombinasi pencariannya meningkat secara eksponensial [13].
Maka, dengan adanya pendekatan ini, dihasilkan peluang untuk
mengatasi permasalan interaksi epistatis.

Il. METODE

Penelitian yang dilakukan melalui enam tahapan, vyaitu
pengumpulan data SNP, praproses data, penyusunan peringkat
SNP, pemetaan asosiasi, pemeriksaan interaksi SNP, analisis,
dan evaluasi.

A. Pengumpulan Data SNP

Data SNP yang digunakan adalah data SNP gen tikus yang
diambil dari situs The Mouse Phenome Database (MPD)
dengan alamat website https://phenome.jax.org/. Dicari kueri
SNP sebanyak 98 kandidat protein yang berhubungan dengan
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gen T2D. Data fenotipe yang digunakan adalah insulin
tolerance tikus yang berhubungan dengan penyakit T2D [14].
Database yang digunakan adalah CGD-MDAL. Database ini
merupakan database tikus inbred tahun 2014 yang terdiri atas
470.000 lokasi genom.

B. Praproses SNP

Praposes data dilakukan dengan encode data SNP. Pada
sebuah populasi, SNP yang paling sering terjadi disebut alel
mayor dan selainnya disebut alel minor. Masing-masing
haplotipe (h) direpresentasikan dengan string biner untuk SNP
bi-allelic h = {h1,2 h2, ..., hm}, hi € {0, 1} [15]. Angka 0
merepresentasikan  alel mayor, sedangkan angka 1
merepresentasikan alel minor. Pada sequence genotipe,
informasi alel dibentuk oleh {A/A, AIT, AIC, A/G...GIC, G/T}.
Jika genotipe g mempunyai m SNP, dapat direpresentasikan
menjadi g = {91, g2, ..., gm}, gi € {0, 1, 2}. Pada makalah ini,
pengkodean SNP menggunakan fungsi recode SNP package
scrime pada R versi 3.6.0. Representasi nilai gi € {0, 1, 2}
ditambahkan 1 menjadi gi € {1, 2, 3}, dengan

1 : kedua alel merupakan mayor homozigot;

2 : kedua alel merupakan heterozigot; dan

3 : kedua alel merupakan minor homozigot.

C. Penyusunan Peringkat SNP

Data penyususan peringkat SNP menggunakan algoritme
random forest [16]. Algoritme ini dapat memperkirakan fitur
SNP yang dianggap lebih penting. Hal ini mempermudah
dalam pembuatan asosiasi. Random forest juga dapat
memperkirakan perhitungan setiap atribut [17]. Penyusunan
peringkat SNP dilakukan dengan menghitung penurunan nilai
Residual Sum of Square (RSS) masing-masing SNP yang sudah
dikodekan, menghitung, dan mengurutkan nilai importance
score. Nilai importance score diambil dari urutan nilai terbesar
sampai batas nilai nol. SNP yang memiliki nilai importance
score lebih besar dibandingkan SNP yang lainnya dianggap
mempunyai peluang asosiasi lebih besar terhadap fenotipe.
Adapun tahapan untuk memperoleh importance score adalah
sebagai berikut.

1. Untuk masing-masing SNP, Mean Squared Error (MSE)
dihitung (yang dihitung pada masing-masing tree
menggunakan Out-of-Bag/OOB data).

2. Satu SNP per tree pada OOB data dipermutasikan,
sedangkan SNP yang tersisa dibiarkan tidak berubah. MSE
yang dihasilkan dilambangkan dengan MSEp. MSEp ini
biasanya lebih besar daripada MSE.

3. Langkah ini diulang untuk semua SNP selama proses
pembangunan model.

D. Pemetaan Asosiasi

Pada tahap pemetaan asosiasi digunakan metode random
forest. Adapun alasan dipilihnya metode random forest antara
lain karena random forest dapat digunakan untuk memilih fitur
terpenting [18]. Pada penelitian ini, SNP sebagai fiturnya.
Selain itu, random forest dapat menjadi solusi untuk mengatasi
permasalahan nonlinear. Analisis epistatis merupakan masalah
kompleks dan nonlinear, serta komputasinya meningkat secara
eksponensial [19]. Dengan demikian, penyelesaiannya dapat
didekati menggunakan random forest.
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Gbr. 1 Sepuluh besar jumlah kandidat protein pada setiap kromosom.

Random forest dikenalkan oleh Breiman pada tahun 2001.
Random forest membangun tree menggunakan sampel
boostrap data yang berbeda dan mengubah cara regresi
membangun tree. Pada tree standar, setiap node dibagi
menggunakan split terbaik di antara semua variabel, sedangkan
pada random forest setiap node dibagi menggunakan yang
terbaik di antara subset prediktor yang dipilih secara acak pada
node tersebut. Random forest mempunyai dua buah parameter,
yaitu jumlah variabel dalam subset acak di setiap node dan
iumlah tree [20]. Adapun tahapan algoritme random forest
adalah sebagai berikut.

1. Mendapatkan nye. Sampel boostrap dari data asli.

2. Membentuk un-prunedregression tree dengan modifikasi
untuk masing-masing sampel boostrap, lalu mengambil
prediktor secara acak dan memilih split terbaik di antara
variabel-variabel tersebut.

3. Memprediksi data baru dengan menggabungkan jumlah
tree (menggunakan rataan untuk regresi).

E. Pemeriksaan Interaksi SNP

Pemeriksaan interaksi SNP dilakukan dengan memeriksa
susunan tree dari tahap penyusunan peringkat SNP. Jika SNP
sering muncul pada susunan tree random forest, maka SNP
tersebut diprediksi mempunyai nilai interaksi epistatis yang
lebih besar. Parameter epistatis direpresentasikan dengan nilai
p-value. Jika nilai p-value < 0,1 dan positif, maka epistatis antar
SNP termasuk high, jika nilai p-value < 0,1 dan negatif, maka
epistatis antar SNP termasuk low, dan epistatis SNP termasuk
undetermined jika nilai p-value> 0,1.

F. Analisis dan Evaluasi

Analisis dilakukan dengan membandingkan hasil asosiasi
yang diperoleh dengan informasi asosiasi gen yang terdapat
pada Mouse Genome Informatics (MGI) yang digabung dengan
hasil penelusuran studi literatur. Replication, Consortium, dan
Epidemiology mengamati alel yang signifikan berisiko T2D,
bahkan pada SNP yang berisiko lemah [21]. Evaluasi dilakukan
untuk melihat kinerja metode. Evaluasi model menggunakan
Mean Absolute Error (MAE) yang merepresentasikan nilai
error dari model asosiasi. Jika nilai MAE semakin mendekati
nol, maka model tersebut semakin baik [22]. Persamaan MAE
dapat dilihat pada (1).

1
MAE = 1¥n0fi - yil )
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TABEL |
RINGKASAN DATA DARI SITUS MPD

Komponen data | Keterangan

Genotipe

Update 28 Maret 2019

Strain 10 strain tikus

Kromosom 1-19, X

Jumlah alel Adenin (A) =4.754
Timin (T) = 4.586
Guanin (G) = 5.669
Sitosin (C) = 5.521

Total SNP 2.053

Fenotipe

Update 27 Februari 2019

Insulin tolerance 95 buah

= homozigot mayor (1) = 172.940 SNP
= homozigot minor (3) = 22.095 SNP

Gbr. 2 Perbandingan hasil pengkodean SNP.

dengan
n = jumlah data
£ = nilai hasil prediksi ke-i
yi = nilai sebenarnya.

I1l. HASIL DAN PEMBAHASAN

A. Pengumpulan Data SNP

MPD merupakan portal yang terdiri atas integrasi data
genomic dan phenomic dengan memberikan akses ke data
eksperimen  primer, pengumpulan data yang sudah
didokumentasikan, serta tools untuk analisis. Data pada situs
ini dikontribusikan oleh peneliti dari seluruh dunia yang
merepresentasikan karakteristik perilaku, kondisi morfologi
dan fisiologi tikus, serta tikus yang terpapar obat atau
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Gbr. 4 Perbandingan dua puluh besar SNP importance.

perawatan lainnya. Ringkasan data yang diperoleh dari situs
MPD dapat dilihat pada Tabel I.

Tabel 1 menunjukkan ringkasan data yang diperoleh dari
situs MPD. Data terbanyak berupa alel Guanin (G). Adapun
strain tikus yang digunakan adalah 129X1/Sv], AKR/J,
BALB/cByJ, C3H/HeJ, C57BL/6ByJ,C57BL/6J, DBA/1Lac),
NZB/BINJ, PL/J, dan SWR/J. Semua strain tikus mempunyai
sepuluh buah fenotipe insulin tolerance, kecuali strain AKR/J
yang hanya mempunyai lima buah insulin tolerance. Sepuluh
besar jumlah kandidat protein pada setiap kromosom dapat
dilihat pada Gbr. 1. Gbr. 1 menunjukkan bahwa jumlah
kandidat protein terbanyak adalah CNTNAP2, yaitu sebanyak
432 alel yang berada pada kromosom 6.

B. Praproses SNP

Hasil dari tahap praproses data SNP adalah sebagai berikut.

1. Jumlah missing value sebanyak 466 buah atau sekitar

22,7% dari total SNP. Missing value diisi menggunakan
modus (nilai yang sering muncul) untuk setiap fitur SNP.

Lina Herlina Tresnawati: Asosiasi Single Nucleotide Polymorphism ...

2. Pengkodean SNP menggunakan fungsi recodeSNPs dalam
package scrime pada R. Perbandingan hasil pengkodean
SNP ditunjukkan pada Gbr. 2.

3. Data insulin tolerance digunakan semua dari raw data.

Gbr. 2 menunjukkan bahwa hasil pengkodean SNP
didominasi oleh SNP homozigot mayor.

C. Penyusunan Peringkat SNP

Penyusunan peringkat SNP dilakukan menggunakan
random forest berdasarkan persentase kenaikan MSE (percent
increase in mean squared error atau %IncMSE saat nilai
sebuah SNP dipermutasikan) dan penurunan (decrease in node
impurity atau increase node purity atau %IncNodePurity akibat
percabangan pada sebuah SNP). Gbr. 3 menunjukkan nilai
OOBError yang diperoleh terhadap jumlah mtry setelah
dilakukan tuning parameter. Tuning parameter menghasilkan
nilai mtry optimal 90, dengan nilai OOBError 5,65%.

Jumlah SNP importance berdasarkan %IncMSE sebanyak
266 buah SNP, sedangkan jumlah SNP importance
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TABEL II
Top 20 HASIL ASOSIASI SNP TERHADAP INSULIN TOLERANCE
Posisi Observed Kandidat Importance
No SNPID Kromosom (bp38) Allel protein ZCore
1 rs3679812 8 91.552.964 | CIT FTO 0,75204
2 rs33140933 5 130.388.947 | AIT CALN1 0,70049
3 rs33062250 5 130.413.203 | C/G CALN1 0,56114
4 rs33571179 5 124.264.260 | AIG MPHOSPH9 0,40175
5 rs36746215 8 91.535.609 | C/T FTO 0,37267
6 rs36895355 13 46.554.076 | C/T CAP2 0,34612
7 rs29695918 3 28.726.732 | AIG SLC2A2 0,31452
8 rs37928841 8 91.504.461 | C/T FTO 0,22288
9 rs47527350 6 115.378.014 | CIT PPARG 0,17688
10 | rs6360050 13 113.863.702 | C/T ARL15 0,16847
11 | rs45729233 5 130.676.538 | C/T CALN1 0,16513
12 | rs29565594 5 124.324.722 | CIT MPHOSPH9 0,14807
13 | rs29701037 3 28.728.279 | C/IG SLC2A2 0,14135
14 | rs29240310 13 29.333.294 | AIT CDKAL1 0,13419
15 | rs29696739 3 28.708.248 | C/GIT SLC2A2 0,12505
16 | rs37718141 5 130.744.782 | C/T CALN1 0,12262
17 | rs33150625 8 91.492.318 | AIC FTO 0,12261
18 | rs33650519 5 130.453.412 | C/G CALN1 0,11409
19 | rs48207068 5 130.656.028 | A/G CALN1 0,11362
20 | rs32996150 1 38.262.607 | C/T AFF3 0,10763
TABEL 111
HASIL INTERAKSI DUA BUAH SNP

No Pasangan SNP p-value Epistatis Kandidat Protein

1 rs33643948:rs37967526 <2e-16 *** | High CALN1:FTO

2 rs33062250:rs33643948 1,47e-06 | High CALN1 : CALN1

3 rs33398625:rs37967526 6,41e-06 | High VIT: FTO

4 rs33643948:rs29494052 0,00103 | High CALNL1 : CAP2

5 rs33062250:rs33398625 0,00108 | High CALN1: VIT

6 rs29674897:rs29494052 0,01310 | High WFS1 : CAP2

7 rs29494052:rs37967526 0,01450 | High CAP2: FTO

8 rs31000400:rs32978731 0,02161 | High PTPN22 : FTO

9 rs33062250:rs37967526 0,04510 | High CALN1:FTO

10 | rs33643948:rs31000400 0,05614 | High CALNL1 : PTPN22

11 | rs29674897:rs31000400 0,06933 | High WFS1 : PTPN22

12 | rs33398625:rs29674897 0,08360 | High VIT : WFS1

berdasarkan %IncNodePurity jauh lebih banyak, yaitu 301
buah SNP. Karena jumlah SNP importance yang dihasilkan
lebih banyak, SNP yang diambil untuk tahap selanjutnya adalah
SNP importance berdasarkan %IncNodePurity. Perbandingan
dua puluh besar SNP importance ditunjukkan pada Gbr. 4.
Pada Gbr. 4 terdapat satu buah SNP importance yang berada
pada kedua hasil penyusunan peringkat SNP, yaitu rs37928841.
Hal ini menunjukkan bahwa SNP tersebut mempunyai tingkat
kepentingan dan peluang asosiasi yang lebih tinggi.

D. Pemetaan Asosiasi

Model asosiasi dilakukan menggunakan random forest
regression. Setelah melakukan tuning parameter nilai mtry,
random forest membangkitkan pohon keputusan dengan
jumlah tree (K) = 50, dan mtry = 20. Pada model asosiasi ini,
diperoleh nilai MAE sebesar 0,062. SNP importance yang

ISSN 2301 - 4156

diperoleh sebanyak 301 buah SNP. Dua puluh besar hasil
asosiasi SNP terhadap fenotipe insulin tolerance disajikan pada
Tabel 1l. Informasi yang diperoleh dari Tabel Il adalah
sebanyak dua puluh SNP importance yang berasosiasi terhadap
insulin tolerance berhubungan dengan sembilan buah kandidat
protein yang berhubungan dengan penyakit T2D.

E. Pemeriksaan Interaksi SNP

Pemeriksaan interaksi dua buah SNP dilakukan dengan
menghitung kombinasi SNP yang terdapat pada tree pertama
model asosiasi random forest. SNP yang berada pada tree yang
sama berarti mempunyai nilai interaksi epistatis yang lebih
besar. SNP hasil asosiasi menghasilkan 301 buah SNP,
kemudian dikombinasikan dan dihitung nilai interaksinya
menggunakan analisis varians (ANOVA) [23]. Dari 28
kombinasi SNP, terdapat sebanyak dua belas pasang SNP
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epistatis high. Hasil interaksi pasangan SNP tersebut dapat
dilihat pada Tabel Ill, yang jika pasangan SNP tersebut
berinteraksi, maka akan menghasilkan asosiasi yang tinggi
terhadap penyakit T2D.

F. Analisis dan Evaluasi

Evaluasi model random forest regression dilakukan
menggunakan MAE. Nilai MAE yang diperoleh sebesar 0,062
dengan nilai mtry = 20 dan K = 50. Analisis menghasilkan
informasi kandidat protein, kromosom, dan observed allel yang
sesuai dengan MGI. Hasil penelusuran studi literatur dari tujuh
buah kandidat protein menunjukkan bahwa sebanyak lima
kandidat protein berhubungan dengan T2D (FTO, MPHOSPH9,
SLC2A2, PPARG, ARL15) [24], [25]. Dari evaluasi model,
random forest regression dapat digunakan pada proses
penentuan SNP-SNP yang saling berinteraksi memengaruhi
fenotipe T2D. Hal ini berimplikasi pada peningkatan efisiensi
dan akurasi proses pemilihan dan penentuan asosiasi SNP dan
fenotipe, khususnya yang terkait epistatis [26].

G. Perbandingan dengan Metode SVR

Seleksi SNP dilakukan menggunakan ranking variabel dan
Sequential Forward Floating Selection (SFFS) yang
membungkus Support Vector Regression (SVR). Hasil
penelitian menghasilkan parameter optimal kernel Radial Basis
Function (RBF) dengan nilai cost = 10. Hasil metode SVR ini
kemudian diimplementasikan pada data SNP gen tikus MPD.
Hasil yang diperoleh menunjukkan bahwa ternyata data SNP
gen tikus dapat diimplementasikan menggunakan metode SVR,
namun nilai MAE yang diperoleh sebesar 0,148. Nilai MAE ini
masih lebih besar jika dibandingkan dengan nilai MAE
penggunaan metode random forest regression, yaitu 0,062.
Oleh karena itu, hal ini menunjukkan bahwa metode random
forest regression lebih cocok digunakan untuk data SNP gen
tikus MPD jika dibandingkan dengan metode SVR.

IV. KESIMPULAN

Makalah ini berhasil menerapkan metode random forest
regression untuk asosiasi SNP terhadap fenotipe insulin
tolerance pada penyakit T2D. Hasil yang diperoleh berupa
pemeringkatan SNP dengan importance score sebanyak 301
SNP. Asosiasi SNP terhadap insulin tolerance terpenting
terdapat pada kromosom 8, posisi 91.552.964 bp, perubahan
alelnya dari C menjadi T, dengan kandidat protein FTO. Model
ini mampu mendeteksi dua belas pasang SNP yang jika
berinteraksi menghasilkan asosiasi yang tinggi terhadap
penyakit T2D. Model yang dihasilkan dari pendekatan ini dapat
digunakan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi proses
penentuan asosiasi SNP dan fenotipe T2D, khususnya jika
mempertimbangkan epistatis.

Adapun saran untuk bahan penelitian selanjutnya yaitu
asosiasi SNP terhadap insulin tolerance dapat dilanjutkan
menggunakan multiple fenotipe.
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