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Abstrak

COVID-19 adalah penyakit dengan laju penyebaran yang tinggi. Percepatan proses penemuan obat untuk
penyakit tersebut sangat dibutuhkan. Penggunaan kembali obat (drug repurposing) merupakan salah satu alternatif
dalam pengembangan dan penemuan obat dengan biaya murah serta waktu yang singkat. Tanaman herbal dapat
digunakan sebagai obat dengan khasiat yang lebih baik, efek samping yang lebih sedikit, dan lebih murah. Prediksi
interaksi obat-target dan penggunaan kembali obat dapat digunakan untuk mengeksplorasi senyawa herbal
potensial. Penelitian ini mengatasi kelemahan klasifikasi biner dengan model DSSL-DTI (Deep Semi Supervised
Learning-Drug Target Interaction) yang dioptimasi menggunakan algoritma genetika. Tujuan penelitian ini adalah
mendeteksi kemungkinan adanya hubungan antar label menggunakan pendekatan klasifikasi multilabel dengan
model yang dioptimasi. Data yang digunakan dalam penelitian ini antara lain: data protein, data interaksi senyawa-
protein, dan data senyawa herbal. Data protein diperoleh dari situs GeneCards yang berisi kumpulan protein yang
berasosiasi dengan COVID-19 dan ditemukan pada manusia. Data interaksi senyawa-protein diperoleh dari situs
DrugBank dan SuperTarget. Adapun data senyawa herbal diperoleh dari HerbalDB. Hasil penelitian menunjukkan
bahwa dengan menggunakan model SAE-DNN-GA yang diusulkan, prediksi senyawa herbal menghasilkan
sepuluh senyawa yang berinteraksi dengan dua protein bernilai relevansi tertinggi, yaitu protein INS (7.094) dan
ALB (3.178). Hasil ini diharapkan mampu meningkatkan hasil prediksi kandidat senyawa herbal sebagai obat
penyakit COVID-19 menjadi lebih akurat.

Kata Kunci: Algoritma genetika, COVID-19, deep semi supervised learning, klasifikasi multilabel.

Abstract

COVID-19 is a disease with a high transmission rate, making accelerated drug discovery efforts critical.
Drug repurposing offers a cost-effective and time-efficient alternative in drug development and discovery. Herbal
plants can serve as effective medications with fewer side effects and reduced costs. Drug-target interaction
prediction and drug repurposing can help identify potential herbal compounds. This study addresses limitations
in binary classification by employing a DSSL-DTI (Deep Semi-Supervised Learning-Drug Target Interaction)
model optimized through a genetic algorithm. The aim of this research is to detect possible relationships between
labels using a multilabel classification approach with an optimized model. The data used in this study includes
protein data, compound-protein interaction data, and herbal compound data. Protein data was sourced from
GeneCards, a collection of proteins associated with COVID-19 found in humans. Compound-protein interaction
data was obtained from DrugBank and SuperTarget, while herbal compound data was retrieved from Herbal DB.
The study results indicate that, using the proposed SAE-DNN-GA model, the prediction of herbal compounds
identified ten compounds interacting with two proteins with the highest relevance values: Insulin (7.094) and
Albumin (3.178). These findings are expected to enhance the accuracy of predicting herbal compound candidates
as potential treatments for COVID-19.

Keywords: COVID-19, deep semi-supervised learning, genetic algorithm, multi-label classification.
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PENDAHULUAN

Kasus pneumonia misterius pertama kali ditemukan di Wuhan, Provinsi Hubei, Cina
pada Desember 2019 (Lee dan Hsueh 2020). Penyakit ini kemudian dikenal dengan nama
Coronavirus Infectious Disease 2019 (COVID-19) dan dinyatakan sebagai pandemi yang
memiliki dampak besar terhadap kondisi sosial ekonomi global. Gejala utama penyakit ini
meliputi demam, batuk kering, kesulitan bernapas, pneumonia, kegagalan multiorgan, hingga
kematian, yang disebabkan oleh virus Severe Acute Respiratory Syndrome Coronavirus-2
(SARS-CoV-2) (Gorbalenya et al. 2020).

Dalam waktu satu bulan, penyakit ini telah menyebar ke beberapa negara seperti Thailand,
Jepang, dan Korea Selatan (Huang et al. 2020)China, was caused by a novel betacoronavirus, the
2019 novel coronavirus (2019-nCoV. Cepatnya laju penyebaran tersebut mendorong percepatan
proses penemuan obat untuk penyakit ini. Pengembangan obat baru membutuhkan biaya dan
waktu yang besar, rata-rata lebih dari 2 miliar USD dan sekitar 10-15 tahun (Berdigaliyev dan
Aljofan 2020). Salah satu alternatif yang dapat dilakukan adalah penggunaan kembali obat
(drug repurposing), yaitu proses menemukan dan mengidentifikasi kegunaan baru dari obat
yang sudah lolos uji untuk berbagai penyakit lain (Pushpakom et al. 2019).

Indonesia memiliki potensi besar dalam mengembangkan obat herbal (jamu) sebagai
produk kesehatan berkualitas tinggi, karena memiliki jumlah spesies tanaman herbal terbanyak
di dunia (Salim dan Munadi 2017). Obat herbal umumnya memiliki khasiat yang lebih baik,
efek samping yang lebih sedikit, dan harga yang lebih murah dibandingkan obat konvensional
(Ekor 2014). Oleh karena itu, terdapat peluang besar bagi senyawa herbal yang terkandung
dalam tanaman obat untuk digunakan dalam pengobatan COVID-19.

Eksplorasi kandidat senyawa herbal potensial dapat dilakukan dengan memprediksi
interaksi obat-target, seperti dalam proses penggunaan kembali obat (Fadli et al. 2021).
Penelitian oleh Fadli et al. (2021) menggunakan metode DSSL dengan model SAE-DNN
(Stacked Autoencoder-Deep Neural Network) untuk memprediksi interaksi obat-target pada
kasus COVID-19, menunjukkan bahwa penggunaan circular fingerprint untuk fitur senyawa
memberikan hasil terbaik dengan akurasi 83%.

Meskipun demikian, penggunaan klasifikasi biner dalam prediksi interaksi obat-target
memiliki beberapa kelemahan. Pendekatan ini cenderung menyederhanakan masalah dengan
memodelkan dimensi senyawa dan protein yang tinggi serta asosiasinya yang kompleks ke
dalam model klasifikasi biner, tanpa memperhatikan hubungan antar senyawa atau antar protein
(Mei dan Zhang 2019). Selain itu, suatu senyawa dapat berinteraksi dengan lebih dari satu
protein target, begitu pula sebaliknya (Chu ef al. 2021).

Modifikasi algoritma klasifikasi dengan metode DSSL merupakan salah satu pendekatan
yang dapat digunakan untuk mengatasi kelemahan tersebut. Modifikasi ini memanfaatkan
unsupervised learning seperti SAE sebagai prapelatihan (Erhan et a/. 2010; Zhao dan Cao 2015;
Ororbia II ef al. 2016) untuk memperoleh bobot awal yang akan digunakan dalam pemodelan
DNN, sedangkan DNN menggunakan pendekatan adaptasi algoritma untuk menyelesaikan
permasalahan klasifikasi multilabel dengan performa yang sangat baik (Maxwell et al. 2017).

Optimasi hyperparameter DNN dapat meningkatkan akurasi prediksi model. Grid search
dan bayesian optimization secara otomatis dapat menemukan hyperparameter optimal pada
DNN. Grid search merupakan algoritma optimasi yang mencari semua kemungkinan kombinasi
dalam ruang pencarian (Wicaksono dan Supianto 2018). Bayesian optimization membangun
model probabilistik untuk memilih hyperparameter terbaik dari beberapa kemungkinan
parameter dan mengikutsertakannya dalam pencarian hyperparameter terbaik pada iterasi
selanjutnya (Shahriari et al. 2016). Algoritma genetika adalah salah satu algoritma populer
untuk menyelesaikan permasalahan optimasi, dengan memberikan nilai optimal suatu fungsi
yang mengadopsi proses evolusi pada populasi solusi (Rivera ef al. 2020).
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Pada penelitian ini dilakukan implementasi pendekatan klasifikasi multilabel dengan
model yang di optimasi menggunakan algoritma genetika (SAE-DNN-GA) untuk mendeteksi
kemungkinan adanya hubungan antar label dalam prediksi senyawa herbal potensial untuk
penyakit COVID-19, sehingga akurasi prediksi model menjadi lebih optimal.

METODE

Tahapan penelitian ini terdiri atas identifikasi masalah dan solusi, praproses data,
pembangunan model, pengujian dan evaluasi, serta prediksi dan analisis. Gambar 1 merupakan
tahapan penelitian yang dilakukan pada penelitian ini.

Identifikasi Masalah & Solusi Praproses Data Pembangunan Model Pengujian & Evaluasi Prediksi & Analisis
. Unsupervised " Prediksi interaksi
@ ] Akuisisi data - pre-training | Pengujian model senyawa-protein
\ 4 \ 4 \ 4 A 4
Studi literatur P Identifikasi masalah Pembersihan data S.Up ervtspd Evaluasi model = Analisis
fine-tuning
\ 4 \ 4 \ 4 \ 4
Tentukan | Tentukan solusi Penggabungan & Penyetelan 1 Kesimpulan
algoritma transformasi data hyperparameter
A 4 \ 4
Ruang lingkup | Tujuan penelitian |+ Ekstraksi fitur ~ f= @
penelitian

Gambar 1 Tahapan penelitian

Data dan Praproses Data

Data dalam penelitian ini terdiri atas tiga jenis, yaitu data protein, data interaksi senyawa-
protein, dan data senyawa herbal. Data protein diperoleh dari situs GeneCards (Stelzer et
al. 2016) pada Juli 2021,berisi kumpulan protein yang berasosiasi dengan COVID-19 dan
terdapat pada manusia. Data tersebut digunakan sebagai input dalam pencarian senyawa yang
berinteraksi dengan protein di situs SuperTarget (Hecker et al. 2012) dan DrugBank (Knox et
al. 2024). Data senyawa herbal diperoleh dari situs HerbalDB (Syahdi ef al. 2019).

Proses pembersihan dan penggabungan data dilakukan pada semua data yang diperoleh.
Ekstraksi fitur senyawa menggunakan circular fingerprint dilakukan dengan mengidentifikasi ID
PubChem setiap senyawa untuk memperoleh SMILES (Simplified Molecular Input Line Entry
System) sebagai representasi struktur kimia senyawa. Gambar 2 merupakan proses ekstraksi
fitur senyawa menggunakan circular fingerprint. Selanjutnya pembentukan fingerprint senyawa
dilakukan, menghasilkan vektor fitur C (C = [¢, ¢,, C,, ..., ¢ ] dengan n adalah panjang array
fingerprint) seperti terlihat pada Tabel 1. Proses transformasi pada atribut kelas data dilakukan
dengan membuat array P (P =[p,, p,, P;, ..., P, ] dengan m adalah jumlah protein). Nilai p pada
array P bernilai 1 jika senyawa pada baris tersebut berinteraksi dengan protein p, dan bernilai 0
jika tidak ada interaksi. Contoh data hasil praproses disajikan pada Tabel 2.

Nama Senyawa

Tarenflurbil

PubChem CID SMILES Circular Fingerprint
coemcrectocecrosecancon L] Lo ] ] [-]

Gambar 2 Pengambilan deskriptor dan fitur senyawa
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Tabel 1 Kumpulan data interaksi senyawa-protein

Senyawa C, C, C, C, Protein Target
Dinoprostone 0 1 0 0 QI9Y5Y4, PTGDR2
Sulindac 0 0 0 0 Q9Y5Y4, PTGDR2
CHEMBL400233 0 0 0 0 000142, TK2

Tabel 2 Kumpulan data hasil praproses

Senyawa Protein
C 1 CZ C3 Cn P 1 PZ P} Pm
0 0 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 1 0 0 0
0 1 0 0 0 1 0 0

Pembangunan Model

Pembangunan model dilakukan dengan pendekatan klasifikasi multilabel menggunakan
metode Deep Semi-Supervised Learning (DSSL). Metode ini terdiri atas dua tahap utama,
yaitu tahap unsupervised learning sebagai prapelatihan, dan tahap supervised learning sebagai
pemodelan Deep Neural Network (DNN) untuk proses prediksi.

Pada tahap prapelatihan (pre-training), dilakukan proses unsupervised learning dengan
melatih model Stacked Autoencoder (SAE) untuk inisialisasi bobot awal yang akan digunakan
pada pemodelan DNN. Inisialisasi bobot menggunakan SAE ini bertujuan untuk menghasilkan
model yang lebih optimal dibandingkan dengan inisialisasi bobot secara acak (Bahi dan Batouche
2018). Pada penelitian sebelumnya, inisialisasi bobot dengan SAE terbukti meningkatkan
konvergensi dan performa model DNN dalam berbagai aplikasi (Erhan ef al. 2010).

Setelah proses prapelatihan, pembangunan model prediksi DNN untuk menyelesaikan
masalah klasifikasi multilabel dilakukan. Pembangunan model dilakukan berdasarkan hasil
inisialisasi bobot menggunakan SAE. Lapisan masukan pada pemodelan SAE-DNN diambil
dari data latih yang telah ditransformasi menjadi vektor fitur pada tahap praproses data.
Proses ini memastikan bahwa setiap vektor fitur yang digunakan dalam model mencerminkan
karakteristik penting dari data yang relevan untuk tugas prediksi.

Dalam tahap supervised learning, model DNN dilatih menggunakan data yang telah
diberi label untuk memprediksi interaksi antara senyawa dan protein. Penggunaan klasifikasi
multilabel memungkinkan model untuk menangani situasi di mana satu senyawa dapat
berinteraksi dengan beberapa protein sekaligus. Hal ini sangat penting dalam konteks penelitian
interaksi senyawa-protein, di mana banyak senyawa memiliki target protein yang beragam.

Penyetelan Hyperparameter

Penyetelan hyperparameter dilakukan untuk mencari kombinasi Ayperparameter optimal
yang diharapkan dapat meningkatkan performa model SAE-DNN (James efal. 2013). Penyetelan
hyperparameter dalam penelitian ini menggunakan algoritma genetika yang pertama kali
diperkenalkan oleh John Holland pada tahun 1975 (Holland 1992), dan didasarkan pada teori
evolusi dengan prinsip seleksi alam yang dikembangkan oleh Darwin. Berbeda dengan grid
search dan bayesian optimization, algoritma genetika menggunakan kriteria kinerja (fitness)
untuk mendapatkan solusi optimal. Solusi optimal diperoleh melalui proses seleksi, mutasi,
dan persilangan yang dilakukan secara berulang-ulang. Algoritma genetika mampu menangani
ruang solusi yang kompleks dan tidak teratur serta masalah optimasi non-linear yang berdimensi
tinggi (Roubos dan Setnes 2000).

Ruang pencarian yang digunakan dalam proses penyetelan hyperparameter disajikan
pada Tabel 3. Ruang pencarian untuk Aidden layer node berada pada rentang nilai 1024 sampai
2048, hidden layer berada pada rentang nilai 1 sampai 5, activation function berada pada tiga
pilihan fungsi aktivasi (ReLu, Sigmoid, dan TanH), learning rate berada pada rentang nilai
0.0001 sampai 0.01, dan dropout rate berada pada rentang nilai 0.1 sampai 0.5.
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Tabel 3 Ruang pencarian pada penyetelan hyperparameter

Hyperparameter Ruang Pencarian
Hidden layer node 1024-2048
Hidden layer 1-5
Activation function ReLu, Sigmoid, TanH
Learning rate 0.0001-0.01
Dropout rate 0.1-0.5

Alur kerja penyetelan hyperparameter SAE-DNN menggunakan algoritma genetika
disajikan pada Gambar 3. Proses awal dimulai dengan menentukan parameter operasi yang
meliputi ukuran populasi, jumlah generasi, probabilitas persilangan, probabilitas mutasi, dan
fungsi kriteria kinerja seperti terlihat pada Tabel 4. Setelah menyusun kromosom dengan
membangkitkan 15 individu yang terdiri atas kombinasi masing-masing hyperparameter,
dilakukan evaluasi individu berdasarkan fungsi kriteria kinerja. Seleksi dilakukan terhadap 465
kromosom dari 465 induk yang berasal dari populasi.

Setelah mendapatkan hasil seleksi populasi awal, reproduksi persilangan dan mutasi
dilakukan berdasarkan bilangan acak yang dibangkitkan kurang dari nilai probabilitas yang
telah ditentukan. Proses seleksi, persilangan, dan mutasi diulangi hingga salah satu kriteria
penghentian (stopping criteria) terpenuhi. Pemilihan kromosom terbaik dilakukan dengan
membandingkan nilai kriteria kinerja di setiap generasi.

/ Kumpulan data /

v

Tentukan parameter
untuk algoritma genetika

v

Bangkitkan populasi awal

v

Evaluasi berdasarkan
nilai fitness setiap individu

Fungsi fithess

\ 4

generasi
terpenuhi

Seleksi orang tua

v

A, /A g

Modifikasi individu

Tentukan nilai kromosom
(hyperparameter)
yang paling optimal

I Y

Kromosom terbaik
(hyperparameter)
@ Seleksi keturunan

v

Reproduksi populasi baru

Terapkan persilangan

Terapkan mutasi

Gambar 3 Alur kerja penyetelan hyperparameter menggunakan algoritma genetika
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Tabel 4 Parameter yang digunakan dalam algoritma genetika

Parameter Nilai
Ukuran populasi 15
Jumlah generasi 30
Probabilitas persilangan 0.7
Probabilitas mutasi 0.05

Pengujian dan Evaluasi

Model diuji menggunakan data senyawa herbal yang berasal dari situs HerbalDB. Data
ini berisi nama dan fingerprint dari setiap senyawa. Kombinasi pasangan senyawa herbal dan
protein dibuat dengan menggabungkan fingerprint senyawa herbal dan fitur protein yang terpilih
sehingga terbentuk vektor fitur yang akan digunakan sebagai data uji.

Hasil pengujian dievaluasi menggunakan iterative stratification, yang merupakan
modifikasi dari k-fold cross-validation dengan tujuan untuk menyeimbangkan jumlah kombinasi
label dari data multilabel pada setiap fold (Sechidis et al. 2011; Szymanski dan Kajdanowicz
2017). Model dengan nilai metrik tertinggi dipilih sebagai model terbaik dalam memprediksi
permasalahan multilabel.

Pengukuran evaluasi yang digunakan meliputi:

1. Accuracy menyatakan persentase data uji yang diprediksi dengan benar (Sokolova dan
Lapalme 2009), yang dapat dihitung dengan menggunakan Persamaan 1.

TP+TN y
TP+ TN + FP+ FN

Accuracy = 100 (M

2. Recall, disebut juga True Positive Rate (TPR) atau sensitivity, merupakan ketepatan model
dalam memprediksi kelas positif. Recall menyatakan rasio kelas positif yang diprediksi
benar dari kelas positif (Powers 2020), yang dihitung menggunakan Persamaan 2.

TP
TP+ FN

Recall =

2

3. Precision merupakan ketepatan model dalam prediksi positifnya. Precision menyatakan
rasio kelas positif yang diprediksi benar dari semua prediksi positif (Powers 2020), yang
dihitung menggunakan Persamaan 3.

TP
TP+ FN

Precision = 3)

4. F-Measure, disebut juga F-Score atau FI-Score, menyatakan performa kelas minoritas
secaramenyeluruh yang mengatasi masalah perbandingan kualitas saat TP dan FP meningkat
secara bersamaan. F-Measure memperhatikan nilai precision dan recall untuk mengukur
performa kelas minoritas secara keseluruhan (Lin ef al. 2014), yang dihitung menggunakan
Persamaan 4.

2 x Precision x Recall
F — Measure = 4
Precision + Recall

Prediksi dan Analisis

Prediksi interaksi senyawa herbal terhadap himpunan protein target dilakukan
menggunakan model SAE-DNN dengan hyperparameter optimal yang diperoleh dari hasil
evaluasi model. Data senyawa herbal diperoleh dari situs Herbal DB, yang berisi nama senyawa
serta circular fingerprint dari setiap senyawa. Circular fingerprint ini digunakan sebagai
representasi struktur kimia dari senyawa herbal dalam proses prediksi.
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Setelah model memprediksi interaksi antara senyawa herbal dan protein target, langkah
selanjutnya adalah mencari tanaman herbal yang mengandung senyawa-senyawa hasil prediksi
tersebut. Proses pencarian ini dilakukan menggunakan situs KnapSack, yang menyediakan
informasi tentang tanaman herbal dan kandungan kimiawinya (Nakamura ef al. 2013). Dengan
demikian, dapat diidentifikasi tanaman herbal yang memiliki potensi sebagai sumber senyawa
aktif yang berinteraksi dengan protein target terkait COVID-19 (Chen ef al. 2006).

HASIL DAN PEMBAHASAN
Pemodelan SAE-DNN-GA

Hyperparameter bawaan seperti hidden layer node = 1024, hidden layer = 3, activation
function = Relu, learning rate = 0.01, dan dropout rate = 0.5 digunakan untuk membangun
dan melatih model SAE-DNN. Penyetelan hyperparameter dilakukan menggunakan algoritma
genetika, kemudian performa model dengan penyetelan hyperparameter (SAE-DNN-GA)
dibandingkan dengan model tanpa penyetelan hyperparameter (SAE-DNN). Hasil penyetelan
hyperparameter dapat dilihat pada Tabel 5.

Tabel 5 Hasil penyetelan hyperparameter

Hyperparameter Algoritma Genetika
Hidden layer node 1700
Hidden layer 2
Activation function ReLu
Learning rate 0.0001
Dropout rate 0.2

Evaluasi Model

Nilai rata-rata setiap metrik disajikan untuk melihat performa model. Gambar 4
menunjukkan perbandingan performa antara model SAE-DNN dan model SAE-DNN-
GA. Model SAE-DNN-GA memperlihatkan performa yang paling tinggi dengan accuracy
sebesar 87.8%, recall sebesar 92.3%, precision sebesar 91.5%, dan f~measure sebesar 91.3%.
Sebaliknya, model SAE-DNN menunjukkan performa yang lebih rendah dengan accuracy
sebesar 78.8%, recall sebesar 84.4%, precision sebesar 84.2%, dan f~measure sebesar 83.6%.
Hal ini menunjukkan bahwa model SAE-DNN-GA lebih unggul dalam memprediksi kelas
multilabel (dengan accuracy yang lebih tinggi), lebih baik dalam memprediksi kelas positif
dari setiap label (dengan recall yang lebih tinggi), lebih akurat dalam prediksi positif tiap
label (dengan precision yang lebih tinggi), serta lebih efektif dalam mengenali kelas minoritas
(dengan f-measure yang lebih tinggi).

ESAE-DNN BSAE-DNN-GA

100% 5
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%

0%

21,5% 91,3%

Accuracy Recall Precision F-Measure

Gambar 4 Perbandingan performa SAE-DNN dan SAE-DNN-GA
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Performa SAE-DNN-GA yang lebih baik dibanding SAE-DNN dipengaruhi oleh beberapa
faktor di bawah ini:

1. Algoritma genetika cenderung lebih eksploratif karena adanya operasi mutasi dan
persilangan. Hal ini mengurangi peluang terjebak pada optima lokal dan meningkatkan
kemungkinan menemukan solusi terbaik.

2. Algoritma genetika bekerja dengan baik pada ruang pencarian berdimensi tinggi karena
sifatnya yang berbasis populasi dan operasinya yang luas.

3. Pada masalah yang sangat kompleks, algoritma genetika lebih efektif karena mampu
melakukan lebih banyak evaluasi dan eksplorasi.

Prediksi Senyawa Herbal

Prediksi senyawa herbal dilakukan menggunakan model SAE-DNN-GA dengan kumpulan
data senyawa herbal sebanyak 305 senyawa. Hasil prediksi menunjukkan 169 senyawa memiliki
interaksi dengan protein COVID-19. Senyawa yang berinteraksi dengan satu protein berjumlah
88 dan 81 sisanya berinteraksi dengan lebih dari satu protein. Gambar 5 menyajikan secara
lengkap jumlah senyawa herbal yang berinteraksi dengan protein COVID-19 hasil prediksi
SAE-DNN-GA.

Nilai relevansi dari protein yang berinteraksi dengan senyawa menjadi indikator dalam
menentukan senyawa potensial untuk COVID-19. Semakin tinggi nilai relevansi, maka semakin
relevan protein tersebut dengan suatu penyakit. Tabel 6 menyajikan sepuluh interaksi senyawa-
protein hasil prediksi SAE-DNN-GA dengan nilai relevansi tertinggi. Hasil pada Tabel 6
menunjukkan bahwa dua protein dengan nilai relevansi tertinggi, yaitu INS (7.094) dan ALB
(3.178) berinteraksi dengan sepuluh senyawa. Insulin sangat penting untuk mengelola kadar
glukosa darah pada pasien COVID-19, terutama mereka yang menderita diabetes (Yuan ef al.
2023). Penelitian Mohamed et al. (2023) dan Kheir et al. (2021) menunjukkan bahwa protein
INS dan ALB dapat berfungsi sebagai penanda prognosis untuk tingkat keparahan COVID-19.

Tumlah Senyawa

TJumlah Protein

Gambar 5 Jumlah senyawa herbal yang berinteraksi dengan himpunan protein

Tabel 6 Sepuluh interaksi senyawa-protein dengan nilai relevansi tertinggi

Senyawa Protein Probabilitas Nilai Relevansi Tanaman Herbal
Palmitic acid INS 53.9% 7.094 . oo
Stearic acid INS 53.9% 7.094 fzgf r‘fg ! éZfrigja(l(\g?ﬁg?)
Myristic acid INS 53.9% 7.094 q 4
Octanoic acid INS 53.9% 7.094
Nonanoic acid INS 53.9% 7.094 Mangifera indica (Mangga)
alpha-Terpinene ALB 88.1% 3.178 Carica papaya (Pepaya)
Caproic acid ALB 78.5% 3.178
Heptadecane ALB 86.8% 3.178 Mangifera indica (Mangga)
Estradiol ALB 99.9% 3.178 Punica granatum (Delima)

Hesperidin ALB 72.6% 3.178 Carica papaya (Pepaya)
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SIMPULAN

Model SAE-DNN-GA yang diusulkan mampu memberikan performa yang baik dalam
prediksi senyawa herbal potensial untuk penyakit COVID-19. Performa ini lebih tinggi
dibandingkan dengan model SAE-DNN, dengan accuracy sebesar 87.8%, recall sebesar 92.3%,
precision sebesar 91.5%, dan f~measure sebesar 91.3%. Prediksi senyawa herbal menggunakan
SAE-DNN-GA menghasilkan sepuluh senyawa yang berinteraksi dengan dua protein bernilai
relevansi tinggi, yaitu protein INS (7.094) dan ALB (3.178).
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