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RINGKASAN

Perbandingan Metode Extended Kalman Filter (EKF) dan Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dalam Estimasi Pertumbuhan Sel Tumor dengan Menggunakan
Virus Oncolytic; Asmi Atiningtiyas; 091810101048; 2014; 47 halaman; Jurusan
Matematika Fakultas MIPA Universitas Jember.

Tumor adalah pertumbuhan sel yang tidak normal dari jaringan tubuh. Tumor
terjadi ketika sel membelah berlebihan dalam tubuh. Tubuh selalu melakukan
pembelahan sel untuk menggantikan sel-sel yang lama dan sudah mati dengan sel-sel
baru. Tumor bisa terbentuk jika keseimbangan pembelahan sel terganggu atau
berjalan tidak normal. Penyakit ini disebabkan karena faktor keturunan, virus, radiasi,
kebiasaan mengkonsumsi makanan yang mengandung zat kimia seperti pengawet,
pewarna, alkohol, rokok, dan lain-lain. Selain itu, selama ini virus diasosiasikan
sebagai penyebab utama terjadinya penyakit. Namun, beberapa penelitian
menunjukkan ada beberapa virus yang memiliki kemampuan anti tumor yang
digunakan untuk terapi. Salah satu virus anti tumor adalah virus oncolytic.

Tujuan dari penulisan tugas akhir ini adalah untuk mendapatkan hasil estimasi
pertumbuhan sel tumor dengan terapi pengobatan menggunakan virus oncolytic
dengan metode Extended Kalman Filter (EKF) dan Ensemble Kalman Filter (EnKF).
Selain itu, tujuan akhir dari penulisan tugas akhir ini adalah mengetahui metode
manakah yang lebih baik untuk mengestimasi pertumbuhan sel tumor.

Untuk memperoleh hasil estimasi dan mengetahui metode yang terbaik,
dilakukan beberapa langkah, yaitu diskritisasi dengan metode beda hingga maju
untuk diskritisasi pada waktu , dan dilanjutkan dengan penambahan noise pada model
terapi sel tumor dengan virus oncolytic. Setelah itu mengimplementasikan algoritma
EKF dan EnKF. Langkah berikutnya adalah analisis hasil simulasi. Hasil yang akan
dianalisis adalah hasil estimasi populasi sel tumor yang tidak terinfeksi virus

oncolytic dan populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic. Analisis yang
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dilakukan adalah dengan membandingkan nilai dari norm kovariansi error dari kedua
metode.

Hasil simulasi menunjukkan bahwa metode EKF dan EnKF dapat digunakan
untuk mengestimasi aliran dua fase. Untuk estimasi populasi sel tumor yang tidak
terinfeksi virus oncolytic dengan metode EKF meghasilkan nilai norm kovariansi
error yang lebih besar dibandingkan dengan estimasi populasi sel tumor yang tidak
terinfeksi virus oncolytic menggunakan metode EnKF, sementara untuk estimasi
populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic menggunakan metode EKF
menghasilkan nilai norm kovariansi error yang lebih besar dibandingkan dengan
metode EnKF. Dengan demikian metode EnKF lebih baik daripada metode EKF
dalam mengestimasi populasi sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic dan
populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic.
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BAB 1. PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Tumor adalah pertumbuhan sel yang tidak normal dari jaringan tubuh. Tumor
terjadi ketika sel membelah berlebihan dalam tubuh. Tubuh selalu melakukan
pembelahan sel untuk menggantikan sel-sel yang lama dan sudah mati dengan sel-sel
baru. Tumor bisa terbentuk jika keseimbangan pembelahan sel terganggu atau
berjalan tidak normal.

Penyakit ini disebabkan oleh faktor keturunan, virus, radiasi, kebiasaan
mengkonsumsi makanan yang mengandung zat kimia seperti pengawet, pewarna,
alkohol, rokok, dan lain-lain. Selain itu, selama ini virus diasosiasikan sebagai
penyebab utama terjadinya penyakit. Namun, dalam penelitian terbaru menunjukkan
ada beberapa virus yang memiliki kemampuan anti tumor yang digunakan untuk
terapi. Salah satu virus anti tumor adalah virus oncolytic.

Virus oncolytic mampu menginfeksi dan memecahkan sel-sel tumor tanpa
merusak sel normal. Penginfeksian virus terhadap sel tumor dilakukan dengan
menyuntikkan virus ini langsung ke tumor yang ada dalam tubuh pasien. Interaksi di
antara tumor dengan virus oncolytic sangat kompleks dan tidak linier (Kusnanto et al,
2011).

Penelitian tentang penyembuhan tumor dengan virus oncolytic ini diantaranya
dilakukan oleh Agarwal (2011), yang menggambarkan model matematika tersebut
berupa sistem persamaan differensial biasa non linier. Dalam tulisannya, Agarwal
(2011) menganalisis model terapi tumor dengan virus oncolytic dengan variasi
parameter menggunakan metode Runge-Kutta orde 4 menyimpulkan bahwa sel tumor
yang tidak terinfeksi virus oncolytic (X), sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic
(Y) berkurang dan sembuh total karena terapi virus oncolytic jika pada keadaan

tertentu terpenuhi. Kemudian Kusnanto et al (2011) membahas tentang pengaruh
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perubahan parameter model terapi tumor dengan menggunakan virus oncolytic
terhadap kestabilan model secara keseluruhan yang menunjukkan bahwa terapi virus
oncolytic sebagai terapi penyembuhan tumor sangat bergantung pada nilai parameter,
karena pemberian parameter yang berbeda maka menunjukkan berbagai perilaku sel
tumor. Roisa et al (2012) telah menganalisis model matematika terapi tumor dengan
menggunakan virus oncolytic. Dari penelitian Roisa menghasilkan jumlah sel tumor
dalam tubuh menurun ketika laju pertumbuhan sel tumor terinfeksi virus oncolytic
kurang dari sama dengan laju kematian sel tumor terinfeksi virus oncolytic hal
tersebut memacu laju penularan yang cukup besar terhadap sel tumor, dan sel tumor
akan menurun juga pada saat laju kematian sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic
kurang dari tingkat infeksi virus oncolytic ke sel tumor.

Kalman Filter adalah metode yang pertama kali diperkenalkan oleh Rudolph E.
Kalman pada tahun 1960 suatu metode yang berguna untuk mengestimasi suatu
keadaan sistem dinamik. Metode ini hanya dapat diimplementasikan pada model
dinamik linier. Namun pada kenyataannya, banyak permasalahan yang dapat
dimodelkan secara matematis tidak hanya menggunakan sistem linier melainkan juga
dengan sistem nonlinier. Untuk mengatasi permasalahan tersebut dikembangkan
algoritma Kalman Filter yang dapat diterapkan pada model Kalman Filter nonlinier.
Beberapa metode Kalman Filter nonlinier adalah Extended Kalman Filter (EKF) dan
Ensemble Kalman Filter (EnKF). Kedua metode tersebut memiliki karakteristik yang
berbeda, Extended Kalman Filter (EKF) dapat diterapkan pada Kalman Filter jika
model dinamik dilinierisasi dengan menggunakan matriks jacobi. Sedangkan
Ensemble Kalman Filter dapat dijalankan dengan mambangkitkan sejumlah ensemble
tertentu untuk menghitung nilai mean dan kovariansi error dari variabel yang
diestimasi (state variable).

Beberapa penelitian tentang estimasi sistem linier dan nonlinier dengan
menerapkan metode KF, EKF dan EnKF telah banyak berkembang. Beberapa
diantaranya yaitu Purnomo (2008) telah mengaplikasikan metode EnKF pada model

populasi plankton yang menyatakan bahwa metode EnKF dapat diterapkan untuk
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mengestimasi sistem nonlinier dengan baik. Nugrahini (2012) membandingkan
metode KF dan EnKF dalam mendeteksi gangguan konduksi panas pada batang
logam. Penelitian tersebut menghasilkan kesimpulan metode EnKF lebih baik
daripada KF. Riyanto (2012) juga membandingkan metode EKF dan EnKF untuk
mengestimasi kecepatan manuver kapal selam. Perbandingan dari kedua metode yang
sudah pernah diteliti, menghasilkan kesimpulan metode EKF lebih baik dibandingkan
metode EnKF.

Berdasarkan penelitian yang telah ada, penulis tertarik untuk melakukan
penelitian tentang metode yang terbaik diantara metode Extended Kalman Filter
(EKF) dan Ensemble Kalman Filter (EnKF) dalam mengestimasi pertumbuhan sel
tumor dengan menggunakan virus oncolytic dengan model yang bersumber pada
Agarwal (2011). Dari hasil estimasi dapat diperoleh metode mana yang lebih baik
untuk mengestimasi pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolytic

berdasarkan nilai norm kovariansi error dari kedua metode tersebut.

1.2 Rumusan Masalah

Permasalahan yang akan dibahas dalam tugas akhir ini adalah metode manakah
yang lebih akurat antara metode Extended Kalman Filter (EKF) dan Ensemble
Kalman Filter (EnKF) dalam mengestimasi pertumbuhan sel tumor dengan terapi
pengobatan menggunakan virus oncolytic.

Pada tugas akhir ini model dasar dari terapi tumor dengan menggunakan virus
oncolytic diambil dari Agarwal (2011) sedangkan nilai parameter diambil dari Roisa
(2012).

1.3 Tujuan

Tujuan dari penulisan tugas akhir ini adalah untuk mendapatkan hasil estimasi
pertumbuhan sel tumor dengan terapi pengobatan menggunakan virus oncolytic
dengan metode Extended Kalman Filter (EKF) dan Ensemble Kalman Filter (EnKF).
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Selain itu, tujuan akhir dari penulisan tugas akhir ini adalah mengetahui metode

manakah yang lebih baik untuk mengestimasi pertumbuhan sel tumor.

1.4 Manfaat

Manfaat dari penulisan tugas akhir ini adalah dapat memberikan informasi
mengenai pertumbuhan sel tumor dengan terapi pengobatan menggunakan virus
oncolytic dengan metode Extended Kalman Filter (EKF) dan Ensemble Kalman
Filter (EnKF) dan mengetahui pengembangan penggunaan virus penghambat sel

tumor .
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BAB 2. TINJAUAN PUSTAKA

Dalam bab ini diberikan dasar-dasar teori untuk membandingkan metode yang
terbaik dalam pertumbuhan sel tumor dengan meggunakan virus oncolytic. Dasar-
dasar teori tersebut meliputi model pertumbuhan sel tumor dengan virus oncolytic,
diskritisasi model, faktor stokastik, metode Extended Kaman Filter (EKF) dan
metode Ensemble Kalman Filter (EnKF). Teori-teori ini menjadi dasar dalam

pembahasan selanjutnya.

2.1 Model Terapi Sel Tumor dengan Virus Oncolytic
Pada model terapi tumor dengan memanfaatkan virus oncolytic (Agarwal,
2011) mempertimbangkan dinamika dua interaksi populasi, yaitu:
1. X(t) populasi sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic (mm?)
2. Y(t) populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic (mm?)
Pemodelan pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolityc

sebagai berikut:

k ax X+Y

=E= n ( —T> .y bXY (21)
. dy X+Y
Y=E=r2Y(1——K )+bXY—aY (2.2)

Model ini menunjukkan bahwa pada awal t = 0 jumlah populasi sel tumor yang tidak
terinfeksi virus oncolytic (X) adalah 100 mm3 sedangkan jumlah populasi sel tumor
yang terinfeksi virus oncolytic (Y) adalah 1 mm?3. Definisi parameter yang sesuai
dengan model persamaan (2.1) dan (2.2) dinyatakan di Tabel 2.1. Pada kenyataan,
ukuran tumor diukur sebagai volume (dalam mm?3), sedangkan dalam model ini
dianggap ukuran tumor dinyatakan dengan jumlah populasi sel. VVolume tumor

dikonversi ke jumlah populasi sel dengan asumsi bahwa 1 mm3 = 10° sel tumor,
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sedangkan model ini menganggap bahwa semua unit waktu dinyatakan dalam satuan

hari.
Tabel 2.1 Pengertian dan nilai-nilai dalam model terapi sel tumor
Lambang Pengertian Nilai
Laju pertumbuhan sel tumor yang tidak 49 mm®/
1 . g . hari
terinfeksi virus oncolytic.
. Laj_u p(_ert_umbuhan _sel tumor yang me3/ .
2 terinfeksi virus oncolytic. hari
K Ukuran maksimal sel tumor 100 mm3
Laju penularan virus oncolytic terhadap sel 2 x 10-2 mm® /hari
tumor
Laju kematian sel tumor yan rinfeksi -3 mm?
a aju kematian sel tumor yang terinfeksi 3% 10 /hari

virus oncolytic

(Roisa, 2012).

2.2 Diskritisasi Model

Persamaan model sistem dinamik sel tumor merupakan persamaan yang
kontinyu. Untuk mengestimasi suatu sistem dinamik, diperlukan model persamaan
dalam bentuk diskrit. Oleh karena itu diperlukan diskritisasi model.

Ada beberapa cara untuk melakukan proses diskritisasi, salah satunya yaitu
metode beda hingga maju. Misalkan jika u = u(x) diekspansikan menurut deret

Taylor, maka:

h% 92

a2 ulx) + ..

u(x+h) =ulx)+ h%u(x) +
Maka diperoleh suatu sistem
u(x +h) — u(x) = houx) + 0(h?)

u(x+h)—u(x) - i
h = ox u(x)

Persamaan di atas disebut persamaan beda hingga maju. Jika menggunakan notasi

beda hingga dengan u(x = ih) dimana h = Ax dani =1, 2,3, ...,n maka persamaan
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o Uin1 U (2.3)
(Fitria, 2011).

2.3 Penambahan Faktor Stokastik

Model suatu sistem matematika dapat dikelompokkan menjadi dua macam
berdasarkan parameternya yaitu model deterministik dan model stokastik. Parameter
yang diamati dalam model deterministik dianggap tetap dan tidak memiliki sebaran
sehingga hubungan yang diperoleh merupakan hubungan matematika yang fungsional
seperti y = f(x). Sedangkan parameter yang diamati dalam model stokastik selain
mengandung komponen fungsional juga mengandung galat yang berupa peubah acak
yang berdistribusi dengan sebaran tertentu. Misalkan diberikan suatu persamaan
y = f(x) + e maka dalam persamaan tersebut f(x) adalah komponen fungsional dan
e adalah peubah acak yang berdistribusi normal (Tirta, 2009).

Suatu model deterministik dapat diubah menjadi model stokastik dengan cara
menambahkan faktor stokastik (ketidakpastian). Misalkan diberikan pemodelan
deterministik yaitu

X1 = (o, we) (2.4)

Persamaan (2.4) ditambahkan faktor stokastik dalam bentuk noise yang

memiliki sebaran normal yaitu w;, . Jadi persamaan (2.3) berubah menjadi
Xpy1 = f Qo we) + wy (2.5)
Persamaan (2.5) sudah dalam bentuk model stokastik karena terdapat variabel yang

tidak pasti yaitu w;, (Riyanto, 2012).

2.4 Metode Kalman Filter
Metode Kalman Filter diperkenalkan pertama kali oleh R.E. Kalman pada
tahun 1960. KF merupakan sebuah algoritma pengolahan data yang optimal. Berbeda

dengan algoritma pengolahan data lain seperti regresi linier, algoritma Kalman Filter
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tidak memerlukan semua data sebelumnya yang akan disimpan dalam penyimpanan
dan diolah kembali setiap kali diambil pengukuran.

Keunggulan Kalman Filter adalah kemampuan dalam mengestimasi suatu
keadaan berdasarkan data yang minim. Kalman Filter merupakan suatu algoritma
yang menggabungkan model sistem dan model pengukuran. Data pengukuran terbaru
menjadi bagian penting dari algoritma Kalman Filter karena data tersebut akan
berguna untuk mengoreksi hasil prediksi, sehingga hasil estimasinya selalu mendekati
kondisi yang sebenarnya. Tujuan dari Kalman Filter adalah digunakan untuk
pengukuran yang diamati dari waktu ke waktu (time series) yang mengandung
variabel acak dan noise. Serta menghasilkan nilai-nilai yang cenderung mendekati
nilai-nilai sebenarnya dari pengukuran.

Sistem dinamik stokastik linier secara umum berbentuk:

Xk+1 = AxXxp + Bruyg + wy, .
Z = Hyx, + vy,

xo~N (%o, Py, ); Wi ~N(0,Q;); vy ~N (O, R},)

Keterangan :
Xo - inisial dari sistem;
X41 : variabel keadaan sistem pada waktu k + 1 dan berdimensi nx1;
X, . variabel keadaan sistem pada waktu k yang nilai estimasi awalnya
X, dan kovarian awal P, , x; € R™;
Uy : vektor masukan deterministik pada waktu k, v, € R™,
Wy, - noise pada sistem dengan mean wj;, = 0 dan varian Qy;
Zy : variabel pengukuran, z, € R™;
Vi : noise pada pengukuran dengan mean v, = 0dan varian Ry;
Ay, By, Hy : matriks-matriks dengan nilai elemen-elemennya adalah

koefisien variabel keadaan sistem.
Pada Kalman Filter, estimasi dilakukan dengan dua tahapan yaitu tahap

prediksi (time update) dan tahap koreksi (measurement update). Tahap prediksi
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dipengaruhi oleh dinamika sistem dengan memprediksi variabel keadaan dengan
menggunakan persamaan estimasi variabel keadaan dan tingkat akurasinya dihitung
menggunakan persamaan kovarian error atau norm kovariansi error.

Pada tahap koreksi, hasil estimasi variabel keadaan yang diperoleh pada tahap
sebelumnya (tahap prediksi) dikoreksi menggunakan model pengukuran untuk
memperbaiki estimasi sesudahnya. Salah satu bagian dari tahap ini yaitu menentukan
matriks Kalman Gain yang digunakan untuk meminimumkan kovariansi error.

Tahap prediksi dan tahap koreksi akan diulang terus menerus sampai waktu k
yang ditentukan. Algoritma Kalman Filter diberikan pada Tabel 2.2

Tabel 2.2 Algoritma Kalman Filter (KF)

xk+1 = Akxk + Bkuk + Wi
Model Sistem dan

Zy = Hkxk + Uy,
Model Pengukuran

xo~N (%, Pxo); w~N(0, Qx); vy ~N(0,Ry)

A Xy = Xo
Inisialisasi
PO = Px0
Estimasi fl: = Akxk + Bkuk

Tahap Prediksi )
Kovarian Error :P; = A P AL +Q

Kalman Gain : K, = PFHL(H, P HL +
. R)!
Tahap Koreksi A
Estimasi R =X, + Ky (z, — H X))

Kovarian Error : P, = [I — K, H, |P,

(Welch &Bishop, 2006).

2.5 Metode Extended Kalman Filter

Metode Extended Kalman Filter merupakan hasil pengembangan dari metode
Kalman filter. Pada kenyataannya, banyak model yang berbentuk nonlinier. Oleh
sebab itu, dikembangkan metode Extended Kalman Filter yang digunakan untuk

menyelesaikan model yang berbentuk nonlinier.
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Misalkan diberikan model stokastik nonlinier
X1 = f O, ug) + wy, (2.6)

dengan model pengukuran nonlinier z;, € RP yang memenuhi
z, = h(xy) + v (2.7)
xo~N (%o, Py, ); w~N(0,Q); v, ~N(0, Ry,)
dimana x0~N(fo,PxO),wk~N(0, Q) dan v, ~N(0,R,) memiliki sebaran normal
dan diasumsikan white, artinya tidak berkorelasi satu sama lain maupun dengan nilai
awal xj.
Sebelum proses estimasi, dilakukan proses linierisasi terlebih dahulu pada
model sistem nonlinier. Proses linierisasi dilakukan dengan mendefinisikan sebagai

berikut:

X1 = f (Rg, we) (2.8)
Zi41 = h(xg4q) (2.9)
of; .
]
oh;
H=[H;]|= lﬁ (x;’§+1)l (2.11)
]

A dan H adalah matriks Jacobi yang diperoleh dari penurunan f dan h terhadap arah x.
Berdasarkan definisi pada persamaan (2.8) — (2.11) dan pengertian deret Taylor,
persamaan (2.6) dan (2.7) diaproksimasi menjadi persamaan linier yaitu
Xkr1 ® X T ACG — ) +wy (2.12)
Ziy1 ® Zggr + HO1 — Xpgq) + Viaq (2.13)
Persamaan (2.12) dan (2.13) sudah dalam bentuk linier sehingga dapat digunakan
metode KF. Modifikasi dari algoritma KF inilah yang disebut algoritma EKF.
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Algoritma EKF adalah sebagai berikut:
Model sistem dan model pengukuran
X1 = (oo we) + wy
z, = Hx, + vy,

xo~N (%, Pxo); wy,~N(0, Qx); v ~N (0, Ry)

Inisialisasi: =P, Xy = X
Tahap time update: l— Xk, uk)l
Estimasi: X, = f (&, uy)

Kovariansi error: P = APAT + Q,
Tahap measurement update
Kalman gain: Kiy1 = P HT(H P HT + Ry )71
Estimasi: X1 = Zyr + Kier1(Zepr — HE )
Kovariansi error: Poiq = [1— Ky HP 4]
(Purnomo, 2008).

2.6 Metode Ensemble Kalman Filter

11

Metode Ensemble Kalman Filter (EnKF) adalah metode estimasi yang

merupakan modifikasi dari algoritma Kalman Filter. Metode EnKF diperkenalkan

oleh Evensen pada tahun 1994 dengan membangkitkan sejumlah ensemble. Metode

ini dapat digunakan untuk mengestimasi model sistem linier maupun nonlinier.

Bentuk umum sistem dinamik pada EnKF adalah
X1 = (o we) + wy
dengan pengukuran linier Z € R™
z, = Hx, + vy,

xg~N (%o, P, ); Wi ~N(0, Q1); v ~N (0, Ry,)

(2.14)

(2.15)
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Proses estimasi pada EnKF diawali dengan membangkitkan sejumlah N,
ensemble dengan mean O dan kovarian P, . Ensemble yang dibangkitkan dilakukan
secara random dan berdistribusi normal. Misalkan akan dibangkitkan sejumlah N,
ensemble untuk xo; = [xp1 Xo2 Xo3 - Xow,]

Secara umum tahap pada EnKF tidak jauh berbeda dengan tahap estimasi
pada metode KF. Hanya saja, sebelum masuk ke tahap prediksi, dicari terlebih dahulu

rata-rata ensemble yang telah dibangkitkan dengan persamaan:

N 1"
xk_ = N_ezizl(xk’i)’

Dan untuk akurasinya dihitung dengan persamaan kovarian error Py, yaitu:

f<v, \ NGB
o= § - 1Zi=1(xk,i = %) (% — &)

Pada tahap koreksi, nilai estimasi dihitung dengan persamaan:

N N\ P
X = N_ezizl(xk,i - xk)

Xei = X + Ky(z,; — HX )

dan tingkat akurasinya dihitung seperti pada kovarian error tahap koreksi pada
metode KF. Algoritma Ensemble Kalman Filter diberikan pada Tabel 2.3.
Tabel 2.3 Algoritma Ensemble Kalman Filter (EnKF)

Model Sistem dan Xi41 = f(xk,uk) + wy, Wk’VN(O, Qk)
Model PengUkuran Z, = Hx, + vy, vk~N(0, Rk)

Bangkitkan N,ensemble sesuai estimasi awal i,

Inisialisasi Xo; = [¥01 %02 Xxg3 - XON]

— . _ 1 aN
Tentukan nilai awal: £, = N_Zi=61(x0,i)
e
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Xei = f(Xk—1, up—1) + wy; dengan wy, ;~N (0, Qi)

L com 1 oNe o
Tahap Prediksi Estimasi X = N_ezizl XFei

Kovarian Error : P, = ﬁZﬁvﬁl(f,;i —20) (% — )

Zyi = Zg + Vi dengan Uk,i"*N(O, Rk)

Kalman Gain  : K, = P;H'(HP;HT + R,)™!

Estimasi R = Xy + Ky (2 — HR )
Tahap Koreksi N
1X .
X, = — X
k Ne . k,i

Kovarian Error : P, =[I - K, H]P,

(Jamaludin dalam Herawati, 2011)

2.7 Norm Kovariansi Error

Dalam proses estimasi Kalman Filter terdapat istilah norm kovariansi error.
Norm kovariansi error itu sendiri berguna untuk mengevaluasi ketelitian hasil
estimasi dari Kalman Filter dapat dilihat dari bentuk norm kovariansi errornya.
Dengan demikian, norm kovariansi error digunakan sebagai tolak ukur dalam
pengestimasian suatu model pada metode Kalman Filter.

Norm matriks pada himpunan S yang memuat matriks-matriks berukuran
n X n, yaitu dituliskan dengan notasi || . || atau biasanya sering disebut panjang/besar
yang merupakan fungsi bernilai real dan positif (Purnomo, 2008). Norm matriks

didefinisikan sebagai :

Kovarian dari dua variable acak x; dan x, didefinisikan sebagai:
cov(xy,x2) = E[(x1 — X1)(x2 — %2)]

Sedangkan kovarian dari vektor kolom x = [x;..x,]" didefinisikan sebagai:
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cov(x) = E[(x —2)(x - ®)"],
yang merupakan matriks simetri n xn dan definit positif jika tidak ada
kebergantungan linier dari komponen x. Kovarian matriks adalah elemen diagonal
merupakan varian yang menunjukkan sebaran x, elemen selain pada diagonal
merupakan kovarian yang juga menunjukkan korelasi atau hubungan antar variabel x
(independent/dependent) (Kleeman dalam Fitriani, 2012).

Matriks kovariansi error merupakan hubungan antar error dari masing-
masing variabel dalam proses estimasi. Bentuk dari matriks kovariansi error sesuai
dengan persamaan pada tahap koreksi, diman kovariansi error didefinisikan dengan
P, sehingga norm Kkovariansi error dapat ditulis sebagai ||P| yang merupakan
besarnya matriks kovariansi error. Nilai dari ||P|| sangat mempengaruhi hasil
estimasi Kalman Filter. Semakin besar nilainya maka semakin besar
hubungan/korelasi antar error variabelnya maka error yang dihasilkan akan semakin
besar juga sehingga mempengaruhi hasil estimasi yang dilakukan, begitu pula

sebaliknya.
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BAB 3. METODE PENELITIAN

Pada bab ini akan dijelaskan bagaimana langkah-langkah yang digunakan
dalam mengestimasi pertumbuhan sel tumor dengan virus oncolytic menggunakan
metode EKF dan EnKF. Adapun metode penelitian yang digunakan adalah sebagai
berikut.

Studi Literatur Model Sel Tumor dengan Virus Oncolytic

\4
Diskritisasi

A 4

Penambahan Noise

A
\ 4

Implementasi Metode EKF Implementasi Metode EnKF

Simulasi Program

A 4

A

A 4
Analisis Hasil Simulasi

\ 4
Kesimpulan

Gambar 3.1 Skema Metode Penelitian
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3.1 Studi Literatur Model Terapi Sel Tumor dengan Virus Oncolytic

Studi literatur dilakukan dengan mengkaji dan mencari referensi yang berkaitan
dengan model dinamika pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus
oncolytic, pertumbuhan populasi sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic dan
pertumbuhan populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic serta nilai-nilai dari

tiap parameter yang ada.

3.2 Diskritisasi Model

Model pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolytic ini masih
dalam keadaan kontinu, sehingga diperlukan diskritisasi untuk mendapatkan model
tersebut dalam keadaan diskrit agar dapat diimplementasikan pada algoritma EKF
dan EnKF. Persamaan model pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus
oncolytic ini akan didiskritisasi dengan menggunakan metode beda hingga maju,
seperti pada persamaan (2.3). Ruas kiri pada persamaan (2.1) dan (2.2) didiskritisasi
terhadap waktu  untuk masing-masing variabel pendiskritan terhadap waktu
dituliskan sebagai berikut:

¥ = aX X1 — X

dt At
i ay Y —Y
T dt T At

Hasil dari proses diskritisasi ini kemudian disubtitusikan ke persamaan (2.1)
dan (2.2) sehingga diperoleh model diskrit, yang secara umum dapat dituliskan dalam

bentuk fungsi nonlinier x;, 1 = f(x, w).

3.3 Penambahan Noise
Model diskrit yang telah ada masih dalam bentuk deterministik. Sedangkan

dalam pemodelan dilakukan asumsi-asumsi yang menyebabkan model memuat noise,
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maka perlu ditambahkan faktor stokastik berupa noise sistem (w;) pada model sistem
dan noise pengukuran (v,) pada model pengukuran sehingga didapat suatu model
stokastik. Penambahan faktor stokastik berupa noise dengan membangkitkan
sejumlah bilangan acak dari komputer. Matlab 7.8.0 (R2009a) yang diekspresikan
menggunakan formula normrnd (mu, sd, m, n). Dalam hal ini, mu menyatakan
nilai rata-rata, sd menyatakan standard deviasi atau simpangan baku, sedangkan m
dan n menyatakan jumlah baris dan dimensi kolom. Dengan demikian,
membangkitkan noise sistem dengan menggunakan formula w=normrnd
(0,sqgrt(Q),2,1)dan formula v=normrnd(0,sqrt(R),2,1) untuk
membangkitkan noise pengukuran, dimana pada baris 1 kolom 1 merupakan populasi
sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic (X) dan baris 2 kolom 1 menyatakan
populasi sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic (Y). Nilai 9 dan R pada formulasi
tersebut merupakan variansi noise, yang diasumsikan memiliki sebaran normal dan

mean nol.

3.4 Implementasi Metode EKF dan EnKF

Model dinamik pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolytic
selanjutnya diimplementasikan pada algoritma EKF dan EnKF. Untuk EKF terlebih
dahulu dilakukan proses linierisasi dengan menggunakan matriks Jacobi sehingga
membentuk persamaan (2.8). Setelah didapatkan model pertumbuhan sel tumor
dengan menggunakan virus oncolytic yang diskrit dan linier maka algoritma EKF
diterapkan. Berbeda dengan EnKF, model dinamik pertumbuhan sel tumor dengan
menggunakan virus oncolytic tidak perlu dilinierisasi akan tetapi diawali dengan
membangkitkan sejumlah ensemble dengan mean 0 dan kovarian konstan kemudian
dilakukan proses estimasi dengan algoritma EnKF. Variabel yang diestimasi pada
tahap ini adalah jumlah sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic (X) dengan
nilai awal sebesar 100 mm?3 dan jumlah sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic (Y)

dengan nilai awal 1 mm3. Sedangkan variabel yang diinput adalah time step dan
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beberapa parameter yang mempengaruhi variable state. Hasil yang diperoleh dari
proses ini selanjutnya akan disimulasikan menggunakan software Matlab 7.8.0 atau
R2009a.

3.5 Simulasi Program

Dalam langkah ini dilakukan dengan menginputkan beberapa parameter, yaitu
laju pertumbuhan sel tumor yang tidak terinfeksi virus oncolytic (ry), laju
pertumbuhan sel tumor terinfeksi virus oncolytic (r,), ukuran maksimal sel tumor
(K), laju penularan virus oncolytic terhadap sel tumor (b), dan laju kematian sel
tumor yang terinfeksi virus oncolytic (). Penginputan parameter ini dilakukan untuk
mendapatkan grafik dari pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolytic
yang diimplementasikan pada metode EKF dan EnKF yang hasilnya akan
dibandingkan untuk mengetahui keakuratan dari kedua metode tersebut.

3.6 Analisis Hasil Simulasi dan Kesimpulan

Pada tahap ini akan menganalisis hasil yang telah dilakukan dari tahap
sebelumnya dimana yang dianalisis adalah jumlah sel tumor yang tidak terinfeksi
virus oncolytic (X) dan jumlah sel tumor yang terinfeksi virus oncolytic (V). Setelah
disimulasi maka dapat diketahui hasil estimasi variabel keadaan dan norm kovariansi
error dari masing-masing metode. Hasil yang dianalisis adalah hasil estimasi
pertumbuhan sel tumor dengan menggunakan virus oncolytic. Analisis yang
dilakukan adalah membandingkan hasil estimasi norm kovarian error dari metode
EKF dan metode EnKF. Sedangkan pada metode EnKF, jumlah ensemble yang akan
dibangkitkan dalam hal ini adalah 50, 100, 500, dan 1000. Metode terbaik akan

memiliki norm kovariansi error yang lebih kecil.
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