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Abstrak

Jaringan interaksi protein-protein merupakan hal penting pada setiap proses yang terjadi dalam sel
biologis karena dapat digunakan untuk mempelajari kondisi fisiologis sel ketika berada dalam
keadaan normal atau tidak normal. Di sisi lain, infrastruktur komputasi telah berada di era yang
cukup memadai untuk menyimpan data hasil eksperimen dari berbagai tempat dan waktu. Namun
data yang terkumpul perlu diolah dan dianalisis dengan cara yang tepat agar menghasilkan
pengetahuan atau wawasan baru yang bermanfaat. Penelitian ini bertujuan melakukan pendekatan
agar data jaringan interaksi protein-protein yang terkumpul di database menjadi informasi yang
bermakna. Pendekatan dilakukan menggunakan teori graf dengan studi kasus data protein virus
SARS-Cov-2. Metode yang digunakan adalah metode in-silico dengan data sekunder berasal dari
database bereputasi yang dapat diakses publik. Hasil penelitian berupa daftar protein-protein paling
berpengaruh pada virus SARS-Cov-2 berdasarkan parameter-parameter umum yang digunakan
dalam ilmu jaringan.
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Abstract

The protein-protein interaction network is important in every process that occurs in biological cells
because it can be used to study the physiological conditions of cells when they are in normal or
abnormal conditions. On the other hand, the infrastructure is in an adequate era to store experimental
data from various places and times. However, the collected data needs to be processed and analyzed
in an appropriate way to produce useful new knowledge or insights. This study aims to take an
approach so that the protein-protein interaction network data collected in the database becomes
meaningful information. The approach is carried out using graph theory with case studies of the SARS-
Cov-2 virus protein data. The method used is an in-silico method with secondary data coming from a
reputable database that can be accessed by the public. The results of the research are in the form of a
list of the most influential proteins on the SARS-Cov-2 virus based on general parameters used in
network science.
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1. Pendahuluan

Perkembangan teknologi informasi dan
telekomunikasi berpengaruh ke bidang-bidang
ilmu vyang lain, termasuk bidang biologi
molekuler. Apalagi dengan ditemukannya untaian
genom lengkap atau utuh manusia, serta
infrastruktur komputasi yang memungkinkan data
biologi disimpan dan diolah untuk keperluan
penelitian di kemudian hari, membuka peluang
akan pemikiran dan pemahaman baru akan
penyakit beserta respon sel tubuh atas penyakit
serta pengobatan untuk terapi penyembuhannya.
Salah satu perkembangan penting yang terjadi
dalam belasan tahun terakhir adalah penemuan
jaringan interaksi protein-protein yang dapat
digunakan untuk mempelajari kondisi fisiologis
sel hidup, misalnya untuk mengidentifikasi ada
atau tidak ada gangguan yang mengarah kepada
penyakit tertentu.

Persoalan utamanya adalah, jaringan
interaksi protein-protein sangat kompleks [1]-[3].
Para peneliti menggunakan berbagai metode untuk
melakukan pendekatan terhadap sistem kompleks
itu. Ada yang mencocokkan satu per satu untaian
protein, seperti yang dilakukan oleh Zaki N dan
teman-teman di publikasi mereka pada tahun 2009
ketika untaian the human whole genome belum
lama ditemukan [4]. Namun setelah ada usulan
deep learning di tahun berikutnya, dan beberapa
tahun kemudian para investor khususnya Google
memberi fasilitas berupa infrastruktur komputasi
yang lengkap, termasuk framework dan bahasa
pemrograman yang mendukung paradigma
tersebut, maka banyak peneliti yang mencoba
menggunakan deep learning untuk melakukan
analisis jaringan interaksi protein-protein [5]-
[13]. Di samping pendekatan-pendekatan tersebut,
ada juga pendekatan dari sudut pandang lain, yaitu
yang berdasarkan teori graf. Peneliti pendahulu
menggunakan graf antara lain untuk mencari
hubungan obat dan target penyakit hepatitis [14].
Sedangkan teori graf yang lebih lanjut digunakan
antara lain untuk mengklasifikasikan fungsi
protein [15]. Penelitian ini  bertujuan
menggunakan teori graf untuk mengungkap
jaringan interaksi protein-protein dengan studi
kasus protein virus SARS-CoV-2 atau yang
dikenal dengan Covid-19.

2. Teori Dasar

Protein berinteraksi dengan protein-
protein lain dalam sel membentuk jaringan yang
sangat besar dan kompleks. Apabila protein
dinyatakan sebagai simpul (vertex) dan interaksi
dinyatakan dalam garis (edge) maka jaringan
interaksi protein-protein dapat dinyatakan sebagai
sebuah graf G = (V, E) dengan V merupakan
himpunan tidak kosong dari simpul-simpul pada
graf, dinyatakan dengan V = {vi, Va2, V3, .. Va}.

sedangkan E merupakan himpunan garis-garis
yang menghubungkan simpul satu dengan simpul
lainnya, dituliskan sebagai E = {e1, e, €3, .. em}-

Pada jaringan interaksi protein-protein,
garis tidak berarah, sehingga berlaku jumlah
derajat semua simpul adalah genap, yaitu dua kali
jumlah garis pada graf, sesuai dengan teori jabat
tangan. Jika derajat (degree) dinyatakan dengan d
maka

d () = Xwzve(,w) (1)
dan
Yvev A(V) =2 |E| (2)

Derajat (degree) pada simpul merupakan
besaran penting dalam jaringan interaksi protein-
protein. Besaran-besaran lain yang juga penting,
sehingga sering digunakan adalah betweenness
centrality, closeness centrality, average shortest
path length, dan neighborhood connectivity [16]—
[18].

Betweeness centrality (BC) adalah
besaran yang digunakan untuk menunjukkan
seberapa kuat sebuah protein berperan sebagai
jembatan bagi protein-protein lain.

BC(v) = Zuzvew P () ...(3)

Ouw

Closeness centrality (CC), merupakan besaran
yang menggambarkan kedekatan sebuah protein
ke protein lain, dinyatakan dalam
n-1

— .4
Zvzw d(®W) ( )

Panjang rata-rata jalur terpendek (average shortest
path length), sesuai dengan namanya, dihitung
berdasarkan jumlah semua jarak terpendek simpul
ke simpul lainnya dibagi jumlah jarak.

L) = Zvzw d(W) ....(5)

n-1

CC(v) =

Neighborhood  connectivity adalah  jumlah
tetangga pada sebuah protein, semakin tinggi
nilainya maka semakin banyak protein lain yang
bertetangga dengan protein yang sedang diselidiki
ini.

YkeNw)INW)I
_— ...(6
IN()| ©)

Masing-masing besaran dapat digunakan
dengan kriteria yang berbeda-beda sesuai dengan
keperluan penelitian. Sebagai contoh, besaran
betweenness centrality (BC) yang mencerminkan
posisi sebuah protein menjadi jembatan bagi
protein-protein lain, dapat diartikan bahwa protein
tersebut berpengaruh kuat terhadap protein-
protein lain, sehingga dalam jaringan interaksi
yang sedang diselidiki akan dicari nilai BC yang
tertinggi. Sebaliknya besaran rata-rata jalur
terpendek (average shortest path length), akan
dipilih dari yang nilainya terendah atau minimum.

NC(v) =

2
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3. Metodologi

Metode yang digunakan pada penelitian
secara garis besar terdiri atas empat bagian, seperti
ditunjukkan pada Gambar 1.

‘ Mulai ’

Pengumpulan
Kandidat Protein

Interaksi Kandidat
Protein dengan
Protein Lain

Penerapan Teori
Graf pada Jaringan
Interaksi Protein-
Protein

Pencatatan dan
Analisis Hasil

‘ Selesai ’

Gambar 1. Tahapan penelitian

Adapun keempat bagian metode penelitian secara
garis besar dapat dijelaskan sebagai berikut.

1. Langkah pertama adalah pengumpulan
kandidat protein. Pengumpulan data
dilakukan pada artikel-artikel terkini yang
membahas tentang SARS-Cov-2 atau
Covid-19, yaitu artikel yang
dipublikasikan pada tahun 2022 [19]-[24].

2. Daftar kandidat protein yang didapat dari
langkah 1 diolah menggunakan aplikasi
String [25], [26] untuk melihat interaksinya
dengan protein-protein lain. Interaksi-
interaksi yang disimpan pada String
database merupakan kumpulan hasil
eksperimen para peneliti sejak tahun 2003
dan hingga saat ini masih secara terus
menerus diperbaharui isi dan fitur-fiturnya.
Hasil langkah kedua berupa daftar baru
(superset) dari daftar kandidat protein yang
diperoleh melalui langkah pertama.

3. Langkah ketiga adalah penerapan teori graf
pada data baru yang dihasilkan dari
langkah kedua. Pada langkah ini digunakan
aplikasi Cytoscape [27], vyaitu sebuah

perangkat lunak yang banyak digunakan
untuk membuat model jaringan.

4. Langkah keempat adalah pencatatan hasil,
analisis hasil, serta pelaporan.

4. Hasil dan Pembahasan<10 pt bold>

Daftar kandidat protein potensial yang
dikumpulkan dari artikel-artikel tentang SARS-
Cov-2 atau Covid-19 berdasarkan publikasi tahun
2022 ditunjukkan pada Tabel 1.

Tabel 1. Daftar Kandidat

Kandidat Nama Protein
ke atau Kompleks
1 cap(0)-RTC
2 E
3 N (cryo-STA)
4 N CTD
5 N NTD
6 Nspl
7 Nspl0/Nspl6
8 Nsp13-RTC
9 Nspl15
10 Nsp21-276
11 Nsp3
12 Nsp3 Macro Domain
13 Nsp5
14 Orf3a
15 Orf7a
16 Orf8
17 Orfab

18 S (Postfusion)

19 S Prefusion (RBD Down)
20 S Prefusion-ACE2

21 S Prefusion(one RBD up)
22 SN501Y Prefusion-Fab abl
23 SN501Y Prefusion-VH ab8

Interaksi antara 23 kandidat protein
dengan protein-protein lain disajikan pada
Gambar 2. Terdapat 86 protein atau kompleks,
serta 843 jalur interaksi yang dinyatakan sebagai
garis (edge). Kemudian jaringan interaksi yang
terbentuk di Gambar 2 diolah menggunakan teori
graf sehingga menghasilkan urutan protein paling
penting menurut besaran-besaran dalam ilmu
jaringan. Karena jumlahnya cukup banyak untuk
dimuat semuanya pada halaman artikel, maka
disajikan 10 protein teratas sesuai besaran masing-
masing. Tabel 2, Tabel 3, Tabel 4, dan Tabel 5
merupakan representasi dari 10 protein paling
penting menurut masing-masing perhitungan
besaran tersebut.

Meskipun terdapat sebuah simpul yang
tidak terhubung pada interaksi yang dihasilkan
oleh aplikasi String, namun simpul itu tidak
dihilangkan, karena secara komputasi masih
mempunyai nilai tertentu, yang bisa saja
bermanfaat bagi penelitian berikutnya.
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Gambar 2. Jaringan interaksi protein-protein yang terbentuk.
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Tabel 2. Daftar 10 Protein
Teratas Berdasarkan Betweeness
Centrality (BC)

Tabel 3. Daftar 10 Protein
Teratas Berdasarkan Closeness
Centrality (CC)

Nilai BC Nama Protein Nilai CC Nama Protein

atau Kompleks atau Kompleks
0.895053544 KOG1744 0.636363636 COG5648
0.874770354 COG0500 0.571428571 COG5059
0.824307405 COG5599 0.559999999 COG5262
0.780651784 KOG3898 0.545454545 KOG3656
0.767592905 K0OG2649 0.538461538 KOG3900
0.763296635 KOG3959 0.531645569 KOG1215
0.759394091 NOG133515 0.528301886 KOG3637
0.671245802 NOG266182 0.518518518 KOG3575
0.668863112 KOG3938 0.515337423 COG4886
0.659225207 NOG44508 0.512195121 KOG4562
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Sedangkan berdasarkan nilai closeness
centrality pada Tabel 3, justru protein KOG1744
tidak muncul di 10 teratas. Menggunakan
parameter ini, nilai tertinggi 0.6 berada pada
protein COG5648 yang berarti bahwa protein ini
adalah yang mempunyai kedekatan paling dekat
dengan protein-protein lain dalam jaringan
interaksi protein-protein.

Tabel 4. Daftar 10 Protein Teratas
Berdasarkan Average Shortest Path Length

Nilai Average Nama Protein atau

Shortest Path Kompleks
Length
15714285714 COG5648

1.75 COG5059

1.7857142857 COG5262
1.8333333333 KOG3656
1.8571428571 KOG3900
1.8809523809 KOG1215
1.8928571428 KOG3637
1.9285714285 KOG3575
1.9404761904 COG4886
1.9523809523 KOG4562
1.9523809523 KOG4304

Nilai average shortest path length pada
Tabel 4, menunjukkan bahwa protein COG5648
mempunyai nilai terendah vyaitu 1.57 atau
mempunyai kedekatan paling dekat dengan
protein-protein lain dalam jaringan interaksi
protein-protein.

Tabel 5. Daftar 10 Protein Teratas
Berdasarkan Neighborhood Connectivity

(NC)
Nilai Nama Protein atau
Neighborhood Kompleks
Connectivity

27.0 KOG2758
25.0 NOG06936
22.75 NOG14319
21.5714285 COG1245
21.3636363 NOG07931
20.8888888 KOG3938
20.8571428 KOG0639
20.8 NOG05656
20.8 KOG4715
20.0 NOG01535

Pada besaran neighborhood connectivity
yang ditunjukkan oleh Tabel 5, protein KOG2758
merupakan protein yang mempunyai konektivitas
paling tinggi terhadap protein-protein lain dalam
jaringan  interaksi  protein-protein.  Nilai
konektivitasnya adalah 27.

5. Kesimpulan

Penelitian menghasilkan daftar urutan
protein-protein atau kompleks teratas SARS-Cov-
2 atau dikenal dengan Covid-19, yang dihitung
melalui penerapan teori graf dalam ilmu jaringan.
Empat besaran terkait yang digunakan adalah
betweenness centrality, closeness centrality,
average shortest path length, dan neighborhood
connectivity. Hasil penelitian yang berupa urutan
protein ini dapat digunakan sebagai masukan bagi
penelitian lain di bidang biologi atau kedokteran,
misalnya untuk keperluan pencegahan atau
pengobatan pasien terkait virus SARS-Cov-2 atau
Covid-19.
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