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Abstrak

Pengobatan kanker saat ini sering dilakukan dengan kemoterapi menggunakan obat kimia dan dapat menyebabkan
efek samping. Alternatif pengobatan dapat menggunakan senyawa herbal yang diketahui memiliki efek samping
lebih sedikit. Analisis Drug Target Interaction (DTI) dapat dilakukan untuk mengetahui interaksi senyawa herbal
terhadap protein kanker. Pada penelitian ini dilakukan perancangan model prediksi DTT dengan melakukan seleksi
fitur pada dataset menggunakan Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO) lalu dilakukan
penyeimbangan data dengan Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) dan diprediksi menggunakan
Extreme Gradient Boosting (XGBoost). Data protein terkait kanker didapatkan dari daftar Cancer Gene Census,
dari daftar tersebut dilakukan penelusuran pada database GDSC, DrugCentral, dan DrugBank untuk menghasilkan
daftar senyawa obat yang berinteraksi dengan protein tersebut. Selain itu, senyawa herbal dihasilkan dari database
HerbalDB dan Knapsack. Pengujian dilakukan pada beberapa jenis ekstraksi fitur seperti CTD, DC, PseAAC, dan
PSSM. Hasil prediksi menunjukkan beberapa senyawa herbal seperti andrographolide, ursolic acid dan oleanolic
acid memiliki interaksi pada protein terkait kanker. Selain itu, LASSO-XGBoost dapat memprediksi DTI pada
kanker dengan skor F1 0,861; AUROC 0,927; recall 0,85; precision 0,866; dan accuracy 0,897.

Kata kunci: interaksi obat target, LASSO, XGBoost, SMOTE, kanker, senyawa herbal, protein, senyawa

DRUG TARGET INTERACTION PREDICITION ON CANCER GENE USING LASSO-
XGBOOST METHOD

Abstract

Currently, cancer treatment is usually done with chemotherapy using chemical drugs that can cause side effects.
An alternative treatment can use herbal compounds that known have fewer side effects. Drug Target Interaction
analysis (DTI) can be performed to determine the interaction of herbal compounds with cancer proteins. In this
study, a DTI prediction model is built by selecting features on the data set using Least Absolute Shrinkage and
Selection Operator (LASSO) then data balancing performed with Synthetic Minority Oversampling Technique
(SMOTE) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost) performed to predict the interaction. The cancer-associated
protein data were obtained from the Cancer Gene Census list, then the list used to search on the GDSC,
DrugCentral and DrugBank databases to generate a list of drug compounds that interact with these proteins. In
addition, plant compounds to be generated from the HerbalDB and Knapsack databases. Tests were performed
on several types of feature extraction such as CTD, DC, PseAAC and PSSM. Predictive results suggest that several
herbal compounds such as andrographolide, ursolic acid and oleanolic acid interact with cancer-associated
proteins. In addition, LASSO-XGBoost was able to predict DTI in cancer with score of F1 0,861, AUROC 0,927,
recall 0,857, precision 0,866, and accuracy 0,897.

Keywords: drug target interaction, LASSO, XGBoost, SMOTE, cancer, herbal compounds, protein, compound

1. PENDAHULUAN hormon, kondisi imun, dan mutasi acak) (Mathur et
al., 2015). Terapi pengobatan penyakit kanker atau
kemoterapi saat ini umumnya masih menggunakan
obat kimia. Namun, penggunaan obat kimia dapat
memberikan berbagai efek samping pada penderita
kanker seperti resistensi obat (Hussain et al., 2021).

Kanker merupakan suatu penyakit mematikan
yang disebabkan oleh pertumbuhan sel yang tidak
normal (Tim CancerHelps, 2019). Penyakit kanker
dapat disebabkan oleh faktor eksternal (kimia,
radiasi, dan infeksi) dan faktor internal (mutasi,
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Oleh karena itu, diperlukan alternatif pengobatan lain
untuk mengurangi efek samping tersebut, salah
satunya menggunakan tanaman obat.

Tanaman obat sering digunakan untuk menjaga
kesehatan dan khasiatnya diketahui secara turun-
temurun. Tanaman obat mengandung banyak zat aktif
atau senyawa herbal yang berkhasiat dan diyakini
tidak memiliki efek samping seperti obat kimia
(Hernani, 2011). Terdapat beberapa senyawa herbal
yang baik digunakan untuk pengobatan penyakit
kanker, salah satunya flavonoid. Flavonoid secara
alami terdapat dalam tumbuhan dan dapat digunakan
sebagai kemoterapi atau agen kemoprefentif untuk
mengurangi risiko kanker dengan efek samping yang
lebih sedikit (Giirler et al., 2020). Oleh sebab itu,
terdapat potensi besar bagi senyawa herbal untuk
digunakan dalam mengobati penyakit kanker.
Namun, permasalahan yang dihadapi adalah
pencarian senyawa herbal yang dapat digunakan
dalam pengobatan protein kanker cukup sulit
diidentifikasi mengingat kombinasi interaksinya yang
cukup banyak. Oleh karena itu, diperlukan suatu
metode yang efisien, yaitu penyaringan in silico
dengan membangun model prediksi interaksi
senyawa obat dan protein target (drug target) atau
Drug Target Interaction (DTI) (Wijaya et al., 2021).

Prediksi DTI dengan data senyawa obat dan
protein dapat dilakukan dengan teknik machine
learning (Xu et al., 2021). Penerapan teknik machine
learning membutuhkan fitur yang berisi informasi
senyawa dan protein sebagai inputnya. Fitur senyawa
dan protein berperan penting untuk mendapatkan
kualitas model machine learning yang baik. Namun,
umumnya fitur yang terbentuk dari ekstraksi fitur
tersebut sangat besar dan akan menjadi suatu masalah
baru karena dapat menyebabkan model tidak efisien
(Shi et al., 2019). Berbagai metode seleksi fitur telah
dikembangkan, salah satunya metode Least Absolute
Shrinkage and Selection Operator (LASSO) yang
diusulkan oleh Tibshirani (2011). Metode LASSO
dapat mengurangi dimensi dengan menghapus fitur
yang noisy dan redundant (Patil dan Kim, 2020).

Penelitian  sebelumnya  terkait  optimasi
pemodelan DTI menggunakan LASSO sebagai
seleksi fitur telah dilakukan oleh You et al. (2019),
yang melakukan prediksi DTI menggunakan Deep
Neural Network untuk mendapatkan obat potensial
pada penyakit kanker payudara. Penelitian ini
menggunakan chemical properties, topological
properties, dan geometrical properties dari senyawa
sedangkan amino acid composition (AAC), dipeptide
composition (DC), dan tripeptide composition
sebagai fitur protein. Penelitian oleh Shi et al. (2019),
yang mengusulkan metode LASSO Random Forest-
DTI (LRF-DTI) menggunakan molecular fingerprint
FP2 dan pseudo-position specific scoring matrix
(PsePSSM) sebagai feature vector, yang selanjutnya
dimodelkan menggunakan Random Forest sebagai
classifier  yang  dioptimasi dengan  teknik
oversampling Synthetic Minority Oversampling

Technique (SMOTE). Penelitian oleh Mahmud et al.
(2020) yang mengusulkan metode DeepACTION
menggunakan struktur senyawa dan informasi
sekuens protein sebagai feature vector dengan
pemodelan menggunakan Convolutional Neural
Network.  Penelitian  tersebut  menggunakan
topological dan geometrical feature dari senyawa
sedangkan AAC, pseudo-AAC (PseAAC), dipeptide
composition,  autocorrealation,  quasi-sequence-
order dan composition, transition, and distribution
(CTD) sebagai fitur protein.

Penelitian DTT lainnya dilakukan oleh Thafar et
al. (2021) yang mengusulkan metode DTi2Vec.
Metode tersebut mengidentifikasi DTI dengan
pembelajaran jaringan dan ensemble. Metode tersebut
membangun jaringan untuk menghasilkan feature
vector yang selanjutnya diprediksi dengan metode
ensemble Extreme Gradient Boosting (XGBoost).
Hasilnya, XGBoost dapat memberikan prediksi yang
sangat baik dan dianggap robust karena memiliki
regularization parameter yang dapat mengurangi
variance pada model.

Tujuan dari penelitian ini yaitu mengusulkan
pendekatan baru dengan mengkombinasikan metode
LASSO dan XGBoost dalam melakukan prediksi DTI
dan mengevaluasi performanya dalam memprediksi
DTI pada kanker. Selain itu, penggunaan beberapa
jenis ekstraksi fitur juga diperlukan untuk mengetahui
jenis ekstraksi fitur yang paling sesuai dengan model
yang digunakan. Prediksi DTI yang dilakukan
berbasis feature based dengan membentuk feature
vector dari descriptor senyawa dan protein.
Selanjutnya, dilakukan seleksi fitur menggunakan
metode LASSO dan menangani data imbalance
dengan SMOTE. Setelah itu, pemodelan dilakukan
menggunakan metode XGBoost dan dilakukan
prediksi pada senyawa herbal untuk mengetahui
kandidat alternatif obat penyakit kanker.

Penelitian ini diharapkan dapat membantu
peneliti dibidang kesehatan khususnya penerapan
senyawa herbal sebagai obat dan jamu yang bertujuan
memperkecil ruang pencarian dalam
mengidentifikasi kandidat senyawa herbal yang
berpotensi sebagai obat dalam pengobatan kanker.

2. METODE PENELITIAN

2.1. Data Penelitian

Data penelitian yang digunakan
dikhususkan pada protein gen terkait kanker. Protein
yang digunakan diambil dari daftar Cancer Gene
Census (CGC). CGC merupakan daftar gen-gen yang
dapat bermutasi dan berperan dalam penyakit kanker.
Daftar CGC diperoleh dari database International
Cancer Genome Consortium (ICGC). Penelitian ini
juga menggunakan data screening dari database
Genomics of Drug Sensitivity in Cancer (GDSC)
sebagai sumber data. GDSC merupakan suatu website
yang menyediakan informasi hasil screening
interaksi senyawa obat dan gen kanker. GDSC dapat
di akses pada tautan https://www.cancerrxgene.org/.



Informasi sequence protein diperoleh dari Uniprot
(Bateman et al., 2022). Selanjutnya, senyawa yang
berinteraksi dengan protein diperoleh dari DrugBank
(Wishart et al., 2006) dan DrugCentral (Avram et al.,
2021). Sedangkan, informasi senyawa diperoleh dari
PubChem (Kim et al, 2021). Jumlah data yang
dihasilkan, diantaranya 180 protein, 1072 senyawa
obat, 2193 interaksi. Selain itu, diperoleh 403
senyawa herbal dari pengumpulan data pada database
Knapsack (Afendi et al., 2012) dan herbalDB (Syahdi
et al., 2019).

Penelitian ini juga menggunakan golden
dataset dari penelitian Yamanishi et al., (2008) yang
sudah sering digunakan sebagai data pembanding
dalam penelitian terkait DTI. Golden dataset terdiri
dari beberapa jenis protein, yaitu ion channel (IC),
G-protein coupled receptor (GPCR), enzyme, dan
nuclear receptor (NR). Jumlah data pada golden
dataset dapat dilihat pada Tabel 1

Tabel 1. Jumlah data golden dataset

Dataset Drug Protein Interaction
IC 210 204 1476

GPCR 223 95 635
NR 54 26 90

Enzyme 445 664 2926

2.2. Tahapan Penelitian

Penelitian yang dilakukan terdiri atas beberapa
tahapan (Gambar 1). Tahapan dimulai dengan
mengumpulkan data yang akan digunakan lalu di
praproses untuk mendapatkan data yang bersih.
Setelah itu, dilakukan pembangunan model dan
pengujian pada setiap fitur yang digunakan untuk
dibandingkan pada golden dataset. Fitur terbaik akan
digunakan pada pemodelan interaksi senyawa obat
dan kanker. Model dengan hyperparameter terbaik
selanjutnya digunakan untuk memprediksi interaksi
senyawa herbal dan protein terkait kanker.

Prediksi senyawa
dan protein terkait
kanker

l :

Pemodelan interaksi
Pembangunan model senyawa obat dan

dan Pengujian pada protein terkait
golden dataset kanker

Pengumpulan dan
Praproses Data

Gambar 1. Tahapan penelitian

Setiap pemodelan dilakukan beberapa tahapan
(Gambar 2) dimulai dari praproses dan ekstraksi data,
seleksi fitur menggunakan metode LASSO, minority
oversampling  dengan = SMOTE, pemodelan
menggunakan metode XGBoost, dan evaluasi model
serta prediksi senyawa herbal pada protein terkait
kanker.
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2.3. Praproses Data

Data yang digunakan terdiri dari interaksi
senyawa obat dan protein (DTI). Data protein terlebih
dahulu di ekstraksi menjadi beberapa jenis fitur
protein, diantaranya PseAAC, CTD, PSSM, dan DC.

PseAAC dapat digunakan untuk mendapatkan
informasi sekuens protein dengan model diskrit tanpa
kehilangan informasi urutan sekuens. PseAAC
memiliki 20 fitur komponen asam amino dan
beberapa informasi urutan asam amino pada
sequence.

CTD merupakan descriptor protein yang
diusulkan oleh Dubchak et al., pada tahun 1995. CTD
bisa menjelaskan posisi dari asam amino dan
informasi physicochemical dari sequence. Selain itu,
metode ini memberikan informasi komposisi dari
asam amino dan frekuensi kemunculan dipeptide.

PSSM merupakan fitur yang memberikan nilai
peluang untuk setiap asam amino dari sekuens. Nilai
peluang merepresentasikan peluang residu protein
bermutasi menjadi suatu asam amino selama proses
evolusi pada multiple sequence alignment (Wang et
al., 2018).

DC merupakan rasio kemunculan dipeptide. DC
memberikan informasi ketetanggaan dari asam amino
pada sekuens protein. Pada sekuens protein terdapat
400 dipeptide. Gambar 3 merepresentasikan proses
ekstraksi fitur protein pada seluruh jenis fitur yang
digunakan.

Fusion merupakan gabungan dari setiap fitur
protein yang digunakan. PseAAC dapat memberikan
informasi komposisi asam amino dan urutan
sekuennya. CTD dapat memberikan informasi
physicochemical dari sekuens, dan PSSM dapat
memberikan informasi peluang evolusi dari asam
amino. Fitur ini diharapkan memiliki informasi
gabungan yang lebih banyak untuk dimodelkan.
Setiap teknik ekstraksi fitur dilakukan dengan
parameter default.

Jumlah fitur yang dihasilkan dari ekstraksi fitur
dapat dilihat pada Tabel 2. Ekstraksi fitur pada
senyawa menggunakan Pubchem fingerprint.
Pubchem fingerprint menggambarkan keberadaan
struktur pada senyawa yang di representasikan
dengan nilai biner. Gambar 4 merupakan proses
ekstraksi fitur pada senyawa.

Tabel 2. Jumlah fitur setiap jenis representasi fitur

Fitur Jumlah Fitur
PseAAC 30
DC 400
PSSM 220
CTD 146
Pubchem 881
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Gambar 2. Tahapan pemodelan
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Gambar 3. Proses ekstraksi fitur protein

2.4. Pembangkitan Sampel Berlabel 0 dan 1

Interaksi DTI yang dimiliki hanya berlabel 1
(positif), sehingga dilakukan pembangkitan label 0
(belum diketahui interaksinya). Pembangkitan label 0
dilakukan dengan menyilangkan setiap kombinasi
interaksi senyawa dan protein dalam bentuk complete
bipartite graph.

Jumlah label 0 yang dibentuk sangat banyak
dibandingkan label 1, maka dilakukan random
undersampling dengan mengambil sampel berlabel 0
sejumlah tiga kali jumlah label 1. Setelah itu, untuk
menyeimbangkan label 1 dan 0 dilakukan
oversampling pada data Dberlabel minoritas
menggunakan teknik SMOTE.

[ofloflof+JofaJofoefa]+]. .
/1A N
~~ L 0O 0O

Gambar 4. Proses ekstraksi fitur senyawa

2.5. Metode Seleksi Fitur LASSO

Metode LASSO merupakan pengembangan dari
metode Ridge Regression. Perbedaannya terletak
pada koefisien regresi. Ridge Regression hanya
mampu menyusutkan koefisien regresi mendekati
nol, sedangkan LASSO dapat menyusutkan koefisien

untuk mempertahankan fitur yang penting dalam
seleksi fitur. Koefisien taksiran dapat dilihat pada
rumus 1. LASSO meminimalkan koefisien taksiran
untuk mengurangi jumlah predictor pada model.
Selanjutnya, koefisien taksiran yang minimal
dijumlahkan dengan nilai lambda. Semakin tinggi
nilai lambda, koefisien semakin mendekati nol hingga
tepat nol (Datta et al., 2017).

argmin ¥, (y; — ijxij)z + 1Y\ bjl €Y)

2.6. Teknik Oversampling SMOTE

SMOTE merupakan metode oversampling data
yang dapat menangani data yang tidak seimbang
dengan melakukan resampling pada data. Metode
SMOTE dapat melakukan oversampling pada data
minoritas dengan membuat replikasi atau data
sintetis. Metode SMOTE melakukan k-Nearest
Neighbors untuk membangkitkan data kelas
minoritas sesuai dengan jumlah duplikasi yang
dibutuhkan. Metode SMOTE telah digunakan di
beberapa  penelitian  terkait DTI untuk
menyeimbangkan data. Metode ini memiliki
performa yang baik dalam kasus data yang tidak
seimbang (Shi et al., 2019; Peng et al., 2022)

2.7. Model XGBoost

Gradient Boosting (GB) merupakan algoritme
yang dapat digunakan sebagai regressor maupun
classifier.  GB menerapkan ensemble learning
menggunakan Decision Tree dan dioptimasi dengan
GB untuk meminimalkan nilai loss function. GB
mengoptimasi dengan melakukan iterasi sebanyak M,
1 <m <M dengan membentuk F, sebanyak M tree.
Algoritme GB menghitung nilai /oss dalam bentuk
sum of squared residual secara diferensiable
sehingga membentuk Joss dalam bentuk gradient.
Selanjutnya, gradient descent digunakan untuk



mendapatkan Joss yang paling minimum. Setiap
iterasi GB akan mengurangi nilai rata-rata loss
function seminimal mungkin dari fungsi awal Fo(x)
menggunakan rumus 2.

argmin YLy, f(m = D (x) + Vmhm (%)) (2)

XGBoost yang dikembangkan oleh Chen dan
Guestrin (2016) merupakan suatu algoritme yang
menerapkan konsep Gradient Boosting. XGBoost
memiliki parameter tambahan yaitu pinalti pada tiap
tree. Bobot dari tree yang dihasilkan akan
dijumlahkan agar mendapatkan akurasi yang baik.

2.8. Hyperparameter Tuning

Hyperparameter  tuning dilakukan untuk
mendapatkan  kombinasi  hyperparameter yang
optimal pada  model Setiap  kombinasi
hyperparameter dicobakan secara bergantian pada
model dan dipilih satu kombinasi dengan hasil
evaluasi terbaik. Nilai /hyperparameter yang
dicobakan pada model dapat dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3. Nilai hyperparameter model pada percobaan

Hyperparameter Nilai
n_estimators 100, 500, 1000
max_depth 4,6,8
learning rate 0,01;0,1; 0,2
min_child weight 1,4,8
colsample_bytree 0,5; 0,25
subsample 0,5

Deskripsi hyperparameter yang digunakan adalah

sebagai berikut.
1. n_estimators : Jumlah gradient boosted
trees

2. max_depth : kedalaman maksimal tree

3. learning rate ukuran langkah untuk
mendapatkan Joss function minimum

4. min_child weight : Jumlah minimum berat
instance yang dibutuhkan pada child tree

5. colsample_bytree : rasio subsampling kolom
setiap konstruksi 7ree

6. subsample rasio pengambilan sampel
pelatihan pada data

2.9. Evaluasi Performa

Tahap ini dilakukan bersamaan dengan
pemodelan menggunakan Cross Validation (CV)
untuk  menguji  kemampuan model dalam
memprediksi data.  Penelitian ini menggunakan
Stratified k-Fold CV untuk menguji model. Pada
penelitian ini hanya melakukan #hyperparameter
menggunakan CV, serta menggunakan rata-rata CV
untuk setiap fold. Selanjutnya, model dievaluasi
dengan meperhatikan label yang diprediksi dengan
label aktualnya menggunakan confussion matrix.
Tabel 4 merupakan representasi confussion matrix.
Selain itu, evaluasi dilakukan dengan memperhatikan
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beberapa metrik seperti accuracy, recall, precision,
dan F-measure (F1).

Tabel 4. Confussion matrix
Predicted Positive  Predicted Negative

Actual . .
Positive True Positive (TP)  False Negative (FN)

Actual False Positive .
Negative (FP) True Negative (TN)

Accuracy merupakan persentase data uji yang
benar diprediksi oleh model. Perhitungan Accuracy
dapat dilihat pada rumus 2.

TP+TN

Accuracy = ———
y TP+TN+FP+FN

(3)

Recall atau True Positive Rate (TPR) merupakan
ketepatan model dalam memprediksi kelas positif dan
menyatakan rasio kelas positif yang diprediksi benar
dari kelas positif. Perhitungan Recall dapat dilihat
pada rumus 4.

TP
TP+FN

Recall =

(4)

Precision merupakan ketepatan model dalam
melakukan prediksi positif dan menyatakan rasio
kelas positif yang diprediksi benar dari semua
prediksi positif. Perhitungan Precision dapat dilihat
pada rumus 5.

TP
TP+FP

Precision =

(5)

F1 biasa disebut sebagai harmonic mean dari
precision dan recall. Metrik ini mampu memberikan
evaluasi model dengan baik walaupun menggunakan
data yang tidak seimbang. F1 dapat menyatakan
performa kelas minoritas secara menyeluruh dan
mengatasi perbandingan kualitas saat TP dan FP
meningkat secara bersamaan (Lin et al, 2014).
Perhitungan F1 dapat dilihat pada rumus 6.

2XPrecisionXRecall
F1 = 2XfrecisionxRecall (6)

PrecisionxRecall

Kurva Area Under Receiver Operating
Characteristic (AUROC) didapatkan dengan cara
membuat grafik antara True Positive Rate (TPR) dan
False Positive Rate (FPR) dari beberapa nilai
threshold di rentang [0,1] dan menghitung luas
dibawah garis Receiver Operating Characteristic
(ROC). Kurva Precision dan Recall atau Area Under
Curve Precision Recall (AUCPR) juga digunakan
dalam evaluasi hasil analisis.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1. Praproses Data

Praproses dilakukan pada setiap data untuk
mendapatkan representasi setiap jenis ekstraksi fitur.
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Fitur senyawa Pubchem fingerprint diperoleh
menggunakan  [ibrary  python = PubChemPy,
PubChemPy dapat diakses pada
https://pypi.org/project/PubChemPy/. Fitur Protein
CTD, DC dan PseAAC diperoleh menggunakan
library python propy3, propy3 dapat diakses pada
tautan https://pypi.org/project/propy3/. Fitur Protein
PSSM diperoleh dengan melakukan alignment
menggunkana psiblast terlebih dahulu dan dihasilkan
matrik PSSM yang selanjutnya digunakan untuk
membangkitkan feature vector PSSM menggunakan
library R PSSMCOOL yang dikembangkan oleh
Mohammadi et al. (2022). Fitur fusion dihasilkan
dengan menggabungkan setiap jenis ekstraksi fitur
untuk mendapatkan representasi fitur yang berbeda
dan lebih banyak.

3.2. Pembangunan Model LASSO-XGBoost

Prediksi DTI dilakukan dengan metode
XGBoost. Pemilihan fitur terlebih dahulu dilakukan
pada dataset menggunakan metode LASSO. Seleksi
fitur bertujuan untuk mengurangi jumlah dimensi
pada dataset sehingga dapat mempercepat proses
komputasi saat pemodelan. Setelah itu, dilakukan
minority oversampling pada dataset menggunakan
SMOTE untuk menyelesaikan permasalahan data
imbalance. Pelatihan dengan model XGBoost
dilakukan pada data yang sudah seimbang. Model
yang dilatih dilakukan hyparameter tuning untuk
mencari parameter yang optimal menggunakan CV
dan dievaluasi untuk mendapatkan hasil terbaik.

3.3. Pengujian Pada Golden Dataset

Perbandingan dilakukan pada setiap kombinasi
fitur DTI menggunakan golden dataset. Setiap
kombinasi fitur protein dan senyawa dicoba pada
empat jenis dataset tersebut. Pengujian dilakukan
dengan 5-fold CV pada model LASSO-XGBoost.
Hasil percobaan pada golden dataset menggunakan
grid search selengkapnya dapat dilihat pada lampiran
tambahan dengan rujukan Folder 1.

Tabel 5. Hasil pengujian pada model dengan dataset enzyme

AURO  Accura  Precisi

Fitur F1 Recall
C &y on
PseCAA 0,899 0958 0,925 0,901 0,897

CTD 0,879 0,942 0,910 0,884 0,874
PSSM 0,912 0,966 0,934 0,915 0,908
DPC 0,880 0,942 0,912 0,890 0,872
Fusion 0,890 0,956 0,919 0,897 0,885

Tabel 6. Hasil pengujian pada model dengan dataset NR

AURO  Accura  Precisi

Fitur F1 Recall
C cy on

CTD 0,793 0828 0,847 0799 0,790
PSSM 0,794 0,825 0,847 0,798 0,794
DPC 0,791 0814 0847 0802 0,787
Fusion 0,792 0822 0841 0,790 0,798

Tabel 7. Hasil pengujian pada model dengan dataset GPCR

Fitur F1 AURO Accura  Precisi Recall

C cy on
PS?A 0,844 0,908 0,885 0,853 0,837
CTD 0,832 0,906 0,875 0,837 0,829
PSSM 0,843 0,907 0,883 0,845 0,842
DPC 0,837 0,900 0,881 0,848 0,828
Fusion 0,837 0,906 0,879 0,842 0,834

Tabel 8. Hasil pengujian pada model dengan dataset IC

AURO Accura  Precisi

Fitur F1 Recall
C cy on
P“CAA 0,866 0942 0902 0,875 0,859

CTD 0,847 0,930 0,887 0,853 0,842
PSSM 0,885 0,954 0,914 0,888 0,881
DPC 0,848 0,929 0,889 0,860 0,838
Fusion 0,856 0,936 0,892 0,857 0,854

Hasilnya, pada dataset enzyme (Tabel 5) fitur
PSSM memberikan hasil yang paling baik dari setiap
skor pengujian dengan skor F1 0,912; AUROC 0,966;
accuracy 0,934; precision 0,915; dan recall 0,908.
Pada dataset NR (Tabel 6) fitur PSSM memberikan
hasil F1 paling baik dengan skor 0,794; fitur CTD
paling baik pada metrik AUROC dengan skor 0,828;
fitur DPC paling baik pada precision dengan skor
0,802; dan metrik fusion paling baik pada recall
dengan skor 0,798. Pada dataset GPCR (Tabel 7) fitur
pseAAC memberikan hasil paling baik, namun PSSM
memberikan recall paling baik dengan skor 0,842.
Pada dataset 1C (Tabel 8), PSSM memberikan hasil
prediksi paling baik dari keseluruhan metrik evaluasi
dengan skor F1 0,885; AUROC 0,954; accuracy
0,914; precision 0,888; dan recall 0,881.

Dari hasil ini model LASSO-XGBoost
menggunakan PSSM memberikan performa yang
paling baik dalam memprediksi DTI (accuracy
tinggi), memiliki prediksi kelas positif yang baik
(recall tinggi), memiliki prediksi positif yang baik
(precision tinggi), memiliki performa paling baik
pada kelas minoritas (F1 tinggi) dan mampu
membedakan kelas positif dan tidak diketahui dengan
baik (AUROC tinggi).

Jika dilihat pada hasil evaluasi, skor pada
dataset enzyme paling baik, lalu IC, GPCR dan NR.
Skor hasil percobaan memiliki nilai yang cukup
berbeda berdasarkan pada dataset yang digunakan.
Dapat disimpulkan bahwa perbedaan jumlah data
pada setiap jenis dataset berpengaruh pada hasil
evaluasi.

Hasil  Precision  Recall Curve (PRC)
menunjukkan trade-off antara precision dan recall.
PRC pada dataset enzyme terlihat fitur PSSM
memiliki AUCPR paling luas dengan AUCPR
0,9432. Pada dataset NR setiap fitur menunjukkan
penurunan AUCPR dan fitur CTD memberikan hasil
paling baik dengan AUCPR 0,7369. PRC dataset
GPCR menunjukkan fitur DPC memberikan hasil
paling baik dengan AUCPR 0,8113 diikuti PSSM
dengan AUCPR 0,8075. PRC pada dataset 1C
menunjukkan fitur PSSM memberikan skor paling
baik dengan nilai AUCPR 0,9028.
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Enzyme

CTD AUC=0.8912

PSSM AUC=0.9342

DPC AUC=0.8941
—— ALL AUC=0.9197
—— PSEAAC AUC=0.9090

NR

CTD AUC=0.7369
PSSM AUC=0.7038
DPC AUC=0.7206
ALL AUC=0.6924
—— PSEAAC AUC=0.6931

GPCR

CTD AUC=0,7993
PSSM AUC=0.8075
DPC AUC=0.8113

—— ALL AUC=0.8044

—— PSEAAC AUC=0.8072

IC
CTD AUC=0.8655
PSSM AUC=0.9028
DPC AUC=0.8568
—— ALL AUC=0.8821
—— PSEAAC AUC=0.8661

Gambar 5. PRC enzyme dan NR (atas), PRC GPCR dan IC (bawah)

Berdasarkan hasil pada Gambar 5 dapat
disimpulkan bahwa model LASSO-XGBoost dengan
fitur PSSM memiliki kurva yang lebih dekat ke sudut
kanan atas yang menandakan performa model
menggunakan fitur tersebut cukup baik.

Berdasarkan hasil tersebut, maka disimpulkan
bahwa kombinasi fitur Pubchem-PSSM paling baik
digunakan pada model yang dibangun. Sehingga
kombinasi fitur tersebut digunakan dalam pemodelan
dengan dataset DTI pada protein terkait kanker.

3.4. Pemodelan Dengan Interaksi Senyawa Obat
dan Protein Pada Kanker

Pemodelan dilakukan menggunakan dataset
DTI pada protein kanker. Pemodelan dilakukan
menggunakan kombinasi fitur Pubchem-PSSM
berdasarkan hasil sebelumnya. Hyperparameter
dilakukan dengan 5-fold CV. Hyperparameter yang
optimal dapat dilihat pada Tabel 9. Berdasarkan
model yang optimal dihasilkan nilai evaluasi, yaitu
F1 0,861; AUROC 0,927; accuracy 0,897; recall
0,857; precision 0,866. Hasil hyperparameter
selengkapnya dapat dilihat pada tambahan
spreadsheet 2.

Tabel 9. Hyperparameter optimal pada LASSO-XGBoost

Hyperparameter Nilai
n_estimators 1000
max_depth 8
learning rate 0,1
min_child weight 1

Hyperparameter Nilai
colsample_bytree 0,5
subsample 0,5

Senyawa herbal selanjutnya di masukkan ke
dalam model prediksi. Prediksi interaksi senyawa
herbal dan protein terkait kanker dilakukan dengan
metode LASSO-XGBoost menggunakan fitur
Pubchem-PSSM.

Hasil prediksi pada model menghasilkan 396
senyawa herbal yang berinteraksi dengan 62 protein
kanker dan membentuk 5152 interaksi. Terdapat
sebanyak 379 senyawa herbal yang memiliki
interaksi dengan beberapa protein berdasarkan pada
pemodelan.

Penelitian ini tidak melakukan uji molekuler
pada hasil prediksi terkait interaksi senyawa herbal
dan protein. Untuk mengetahui hasil prediksi yang
relevan maka dilakukan studi literatur untuk melihat
hasil pengujian terkait dengan interaksi yang telah
diprediksi. Tabel 10 merupakan beberapa hasil
prediksi interaksi senyawa dan protein beserta
peluangnya. Tabel 11 menunjukkan hasil studi
literaturnya. Hasil prediksi selengkapnya dapat
dilihat pada tambahan Spreadsheet 3.

Tabel 10. Hasil prediksi interaksi senyawa herbal-protein

Senyawa Protein Peluang
Andrographolide 1L2, AR 0,841; 0,882
Ascorbic Acid 1L2 0,925
Betulinic Acid BCL2 0,740
Cucurbitacin E 1L2 0,757
Cucurbitacin R 1L2 0,961
Tetradecanol 1.2 0,925

Thymoquinone L2 0,525
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Senyawa Protein Peluang

Ursolic Acid IL2, EGFR, 0,975, 0,741;
BCL2, MAPKI1, 0,780; 0,643;

SMO 0,557
Oleanolic Acid EGFR, P53, 0,643; 0,615,

BCL2 0,780

Borneol BCL2 0,582

Cucurbitacin I BCL2 0,634

Tabel 11. Studi literatur interaksi hasil prediksi
Protein Senyawa Herbal
L2 Andrographolide (Rajagopal et al., 2003),
Ascorbic Acid (Schwager dan Schulze, 1998),
Cucurbitacin E (Wang et al., 2015),
Cucurbitacin R (Escandell et al., 2010),
Tetradecanol (Park et al., 2017), Thymoquinone
(Miliani et al., 2018), Ursolic Acid
(Kanjoormana dan kuttan, 2010)
AR Andrographolide (Liu et al., 2011)
EGFR Oleanolic Acid (Tang et al., 2022), Ursolic Acid
(Shan et al., 2009)

P53 Oleanolic Acid (Pratheeshkumar dan Kuttan,
2011)
BCL2 Borneol (Nasr et al., 2020), Cucurbitacin I

(Yuan et al., 2014), Oleanolic Acid
(Pratheeshkumar dan Kuttan, 2011), Ursolic
Acid (Kassi et al., 2009), Betulinic Acid (Bhatia
et al., 2015)
MAPK1 Oleanolic Acid (Tang et al., 2022), Ursolic Acid
(Achiwa et al., 2013)
SMO Ursolic Acid (Lyu et al., 2022)

Berdasarkan hasil studi literatur yang telah
dilakukan ditemukan beberapa interaksi yang
memberikan efek peningkatan dan penurunan
aktivitas pada protein target. Beberapa diantaranya,
yaitu interaksi senyawa andrographolide dengan 1L2
dan AR, interaksi pada IL2 mengaktivasi
imunostimulator yang dibuktikan dengan
peningkatan produksi IL2 yang dapat mengaktivasi
sel T (Rajagopal et al., 2003). Andrographolide dapat
menghambat AR menyebabkan induksi apoptosis dan
menekan pertumbuhan kanker prostat (Liu et al,
2011). Senyawa andrographolide dapat ditemukan
pada tanaman Andrographis paniculata (Sambiloto)
dan Nicotiana tabacum (Tembakau).

Senyawa oleanolic acid berinteraksi dengan
protein P53 dan BCL2, ditemukan upregulation
penekan tumor pada P53 dan downregulation BCL2
pada sel melanoma B16F-10 (Pratheeshkumar dan
Kuttan, 2011). Senyawa oleanolic acid dapat
ditemukan pada tanaman Morinda citrifolia L.
(Mengkudu), Plantago major (Daun Sendok), Allium
cepa L. (Bawang Merah), Johar, Prunus avium (Ceri
Manis), Foeniculum vulgare (Adas), Panax ginseng
(Ginseng Asia).

Senyawa ursolic acid dapat menghambat
proliferasi pada sel HT-29 dengan menekan EGFR
(Shan et al., 2009) dan menghambat ekspresi SMO
(Lyu et al, 2022). Senyawa ursolic acid dapat
ditemukan pada tanaman Morinda citrifolia L.
(Mengkudu), Olea europaea (Zaitun), Malus spp.
(Apel), Pyrus spp. (Pir).

Hasil prediksi dari model yang sudah dibangun
masih perlu dilakukan pengujian lebih lanjut untuk

memastikan bahwa interaski senyawa herbal dan
protein memiliki potensi untuk digunakan.

4. KESIMPULAN DAN SARAN

Pada penelitian ini, prediksi DTI menggunakan
LASSO-XGBoost memberikan performa yang cukup
baik dalam memprediksi DTI. Percobaan pada golden
dataset menunjukkan bahwa kombinasi fitur
Pubchem-PSSM memberikan hasil paling baik pada
model.

Hasilnya, pada dataset interaksi senyawa obat
dan protein kanker dihasilkan nilai evaluasi
berdasarkan model yang optimal, yaitu F1 0,861;
AUROC 0,927; recall 0,857; precision 0,866;
accuracy 0,897. Hasil prediksi interaksi senyawa
herbal dan protein terkait kanker menggunakan
model yang sudah dibangun menghasilkan 5152
interaksi dari 396 senyawa herbal dan 62 protein
terkait kanker. Beberapa senyawa herbal yang
berhasil diprediksi seperti andrographolide, ursolic
acid, dan oleanolic acid memiliki interaksi pada
protein terkait kanker berdasarkan model LASSO-
XGBoost.

Pengembangan lebih lanjut dapat dilakukan
dengan mencoba beberapa kombinasi fitur maupun
kombinasi metode yang berbeda agar dapat dilakukan
perbandingan dalam mencari model yang optimal.

BAHAN TAMBAHAN

Bahan Tambahan: Tersedia online pada tautan
berikut https://github.com/TropBRC-
BioinfoLab/lasso-xgb-dti, Folder 1: Hasil percobaan
pada golden dataset menggunakan grid search,
Spreadsheet 2: Hasil hyperparameter senyawa obat
dan protein pada LASSO-XGBoost dengan PSSM,
Spreadsheet 3: Hasil prediksi senyawa herbal dan
protein LASSO-XGBoost dengan PSSM.
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