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Abstract — Alzheimer's disease is the most common
neurodegenerative disease. This study aims to analyze
protein-protein interaction (PPI) to provide a better
understanding of multifactorial neurodegenerative
diseases and can be used to find proteins that have a
significant role in Alzheimer's disease. PPI data were
obtained from experimental and computational
predictions and analyzed using centrality measures.
The Top-k RSP method was applied to find significant
proteins in PPI networks using the dominance rule.
The method was applied to the PPI data with the
interaction sources from the experimental and
experiment+prediction. The results indicate that APP
and PSENI1 are significant proteins for Alzheimer's
disease. This study also showed that both data sources
(experiment+prediction) and the Top-k RSP algorithm
proved useful for PPI analysis of Alzheimer's disease.

Keywords — Alzheimer; centrality measures; PPI;
skyline query; Top-k RSP

Abstrak — Penyakit Alzheimer merupakan penyakit
neurodegeneratif yang paling umum terjadi. Kajian ini
bertujuan = melakukan  analisis  protein-protein
interaction (PPI) yang dapat memberikan pemahaman
lebih baik terhadap penyakit neurodegeneratif dan bisa
digunakan untuk menemukan protein yang memiliki
peran signifikan pada penyakit Alzheimer. Data PPI
diperoleh dari eksperimen dan prediksi komputasional.
PPI dapat dianalisis menggunakan centrality measures.
Metode Top-k RSP digunakan untuk menemukan
protein signifikan dengan menggunakan aturan
dominansi dan digunakan pada sumber data interaksi
eksperimen dan eksperimen+prediksi. Hasil penelitian
ini menunjukkan bahwa APP dan PSEN1 merupakan
protein signifikan untuk penyakit Alzheimer. Selain itu,
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kedua sumber data (eksperimen+prediksi) dan
algoritme Top-k RSP terbukti dapat digunakan untuk
analisis PPI dari penyakit Alzheimer.

Kata kunci — Alzheimer; centrality measures; PPI;
skyline query; Top-k RSP

1. PENDAHULUAN

Alzheimer merupakan penyakit neurodegeneratif
yang paling banyak menyebabkan terjadinya demensia
yaitu diperkirakan sebanyak 50 juta penderita Demensia
di dunia, 60-70% diakibatkan oleh Alzheimer [1], [2].
Menurut WHO pada 2013, penyakit yang tidak hanya
diderita pasien di atas 65 tahun tersebut belum memiliki
obat yang dapat menghentikan efek yang terjadi.
Penelitian lanjutan masih sangat perlu dilakukan, seperti
pencarian biomarker penyakit agar dapat mengukur
resiko terjadi, melakukan diagnosis, dan untuk
mengukur perkembangan dari penyakit tersebut [2].
Alzheimer ini merupakan penyakit neurodegenaratif
yang paling umum terjadi [3]. Penyakit degeneratif
dapat terjadi jika terdapat gangguan fungsional pada
protein yang berperan dalam proses biologi dan
metabolisme di dalam tubuh. Protein-protein, selain
berperan dalam regulasi, juga menjadi media penting
untuk pertumbuhan [4], [5] dan target dari senyawa
obat [6].

Protein dalam menjalankan fungsinya saling
berinteraksi satu sama lain membentuk suatu jejaring PPI.
PPI merupakan alat yang baik untuk mengungkap fungsi
protein, gen penyakit, dan hubungan antar penyakit [7],
[8]. Selain itu, PPI dapat merepresentasikan kontak fisik
(docking) molekul antarprotein yang terjadi di dalam
makhluk hidup [9]. Analisis terhadap PPI dapat
digunakan untuk memperoleh biomarker potensial yang
dapat menjadi target terapi [6]. Kualitas hasil analisis PPI
ditentukan antara lain oleh data PPI yang digunakan, fitur
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yang digunakan untuk merepresentasikan PPI tersebut,
dan algoritme untuk menganalisis PPI tersebut.

Saat ini data interaksi-interaksi antarprotein yang
diperlukan untuk membangun PPI telah banyak
tersimpan dalam basis data. Salah satu basis data yang
menyimpan informasi interaksi protein adalah STRING
(string-db.org) yang merupakan basis data dengan jumlah
organisme (5.090) dan protein (24,6 juta) terbesar [10].
Data interaksi protein pada STRING didapatkan dari
hasil eksperimen dan prediksi. Data interaksi eksperimen
diperoleh melalui hasil uji lab sedangkan data interaksi
prediksi diperoleh melalui metode co-expression analysis,
text-mining, dan lainnya [11].

Penelitian terkait PPI sering terkendala oleh masalah
interactome coverage. Interactome merupakan suatu set
koleksi PPI yang dapat terjadi di dalam sel [12]-[14].
Interactome coverage rasio protein yang telah
ditemukan dibandingkan dengan interactome yang ada
dan dinyatakan dalam bentuk persentase (%). Stumpf et
al. [15] memperkirakan interactome pada manusia
terdapat sebanyak 650.000 PPI. Interactome jika
dibandingkan dengan jumlah interaksi protein pada
Human Protein Reference Database (HPRD) bulan
Desember 2019 hanya terdapat sebanyak 41.327 PPI,
sehingga hanya mencakup sebanyak 6,3% prediksi
jumlah interactome. Dengan demikian, data interaksi
antarprotein yang dari eksperimen masih sedikit. Oleh
karena itu, pada [16]-[18] digunakan data
eksperimen+prediksi untuk mencapai interactoome
coverage yang cukup dan kualitasnya meningkat.

Selanjutnya untuk dapat dilakukan analisis, data PPI
harus ditransformasikan ke dalam fitur yang sesuai
untuk merepresentasikan graf. Agapito etl al. [19]
memilih  graf  sebagai cara utama  untuk
merepresentasikan PPI dengan node sebagai protein dan
edge sebagai interaksi yang terjadi. Mistry et al. [20]
menyatakan centrality measures dapat digunakan
sebagai fitur yang merepresentasikan pengaruh suatu
node dalam jejaring interaksi. Transformasi data dapat
dilakukan dari graf menjadi objek dengan atribut
centrality measures.

Saat ini, terdapat banyak nilai perhitungan centrality
measures dan sudah banyak digunakan untuk
menentukan tingkat kepentingan suatu node. Banyak
penelitian sebelumnya yang menggunakan centrality
measures untuk mencari PPI yang penting pada jejaring
interaksi, seperti pada [21]-[23]. Centrality measures
yang ada saat ini memiliki karakteristik yang berbeda
satu sama lain dalam suatu jejaring interaksi [24].

Faktor ketiga dari kualitas hasil analisis adalah
algoritme yang digunakan. Telah banyak algoritme yang
digunakan untuk analisis PPI ini, antara lain berbasis
topologi dan pembelajaran mesin [12], sedangkan
algoritme Skyline Query belum banyak diterapkan pada
domain PPI. Borzsonyi et al. [25] menyatakan bahwa
Skyline Query dapat memberikan solusi optimal untuk
beragam preferensi beragam preferensi peneliti terhadap
centrality measures berdasarkan dominansi data.

Namun, Skyline Query memiliki kekurangan, yaitu
jika diterapkan pada data dengan jumlah atribut banyak
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objek skyline yang dihasilkan dapat meningkat secara
substansial, sehingga tidak relevan dan tidak menarik
lagi bagi peneliti [26]. Untuk itu, diperlukan metode
pengembangan Skyline Query untuk mencari data yang
paling menarik dari hasil Skyline Query. Metode
pengembangan yang dapat digunakan untuk mencari
objek yang lebih penting dari hasil Skyline Query
adalah Top-k Representative Skyline Query (RSP). Lin
et al. [27] menyatakan jika Top-k RSP mengurutkan
objek skyline dengan melihat jumlah data yang
didominasi suatu objek, semakin banyak mendominasi
maka semakin penting.

Penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi
protein signifikan yang terkait dengan penyakit
Alzheimer menggunakan Top-k RSP. Centrality
measures dasar digunakan sebagai fiturnya, seperti [28],
yaitu degree, betweenness, closeness, eigenvector, dan
eccentricity centrality dan ditambah dengan centrality
measures yang diusulkan [29], yaitu radiality dan
bridging centrality. Data yang digunakan merupakan
data murni eksperimen dan data gabungan
eksperimen+prediksi, sehingga dapat dibandingkan
untuk melihat apakah kedua jenis data dapat digunakan
untuk mencari protein signifikan pada penyakit
degeneratif. Penggunaan data eksperimen yang
digabungkan dengan prediksi (prediksi) diharapkan
dapat mengatasi masalah interactome coverage pada
interaksi protein.

III. METODE PENELITIAN

Penelitian ini terdiri atas 4 tahapan utama. Pertama
yaitu pengumpulan data dari basis data OMIM dan
STRING. Kedua adalah pra-proses data termasuk di
dalamnya penghapusan data duplikat dan protein yang
tidak terhubung. Ketiga merupakan proses pengolahan
data menggunakan Top-k RSP. Tahapan terakhir adalah
analisis hasil yang dilakukan dengan studi literatur.
Tahapan penelitian dapat dilihat pada Gambar 1.
Perangkat keras dan lingkungan operasi yang digunakan
adalah komputer dengan spesifikasi Intel i7-4700HQ,
NVIDIA GeForce GTX 970, RAM 8 GB, Harddisk
penyimpanan 1 TB, dan sistem operasi Windows 8.1.

A. Pengumpulan data

Data diakuisisi dari basis data OMIM dan STRING
pada tanggal 11 Maret 2020. Keduanya merupakan
basis data publik. OMIM digunakan untuk mencari
protein yang Dberasosiasi dengan Alzheimer dan
STRING digunakan untuk mencari interaksi protein dari
protein yang berasosiasi dengan Alzheimer. Tahapan
pertama yaitu query pada omim digunakan prefix “+”
untuk memberikan hasil lebih presisi. Kata kunci yang
digunakan adalah “+Alzheimer +Disease”. Selanjutnya,
interaksi protein dicari untuk masing-masing protein
tersebut pada STRING.

Pengambilan data dilakukan dua kali, yaitu dengan
sumber data murni eksperimen dan eksperimen+prediksi.
Dengan demikian, untuk setiap protein berasosiasi
dengan Alzheimer akan didapatkan dua set koleksi
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interaksi protein berdasarkan sumber interaksinya.
Seluruh informasi interaksi protein ini akan digabungkan
menjadi dua file utama hasil pengumpulan data sesuai
sumber interaksinya. Pada penelitian ini, proses
pengumpulan data dilakukan dengan menggunakan
program berbahasa Python 3.7.

B. Praproses data

Tahapan proses ini seluruhnya menggunakan
aplikasi Cytoscape. Proses pertama yaitu penghapusan
data PPI duplikat dan dilakukan visualisasi untuk
menemukan apakah ada jejaring yang tidak terhubung
dengan jejaring terbesar. Jejaring yang tidak terhubung
dengan jejaring utama (terbesar) dihapuskan. Hal ini
karena diasumsikan bahwa protein signifikan ditemukan
dari jejaring yang memiliki kerapatan dan diameter
terbesar. Selanjutnya, transformasi data dilakukan dari
data PPI ke dalam centrality measures menggunakan
package CentiScaPe 2.2 [29]. Hasil dari pra-proses adalah
data protein dengan atribut centrality measures yang
disimpan dalam berkas comma separated value (csv).

C. Top-k Representative Skyline Query (RSP)

Algoritme  Top-k RSP  digunakan  untuk
memaksimumkan objek yang didominasi oleh k objek
skyline yang diperoleh [27]. Kompleksitas dari algoritme
ini adalah O(kn’+kn) dengan n merupakan jumlah data.
Kode semu Top-k RSP dinyatakan dalam Algoritme 1.

Data pada Tabel 1 merupakan contoh objek dengan
dua centrality measures. Sebagai contoh, objek A yang
memiliki closeness centrality sebesar 0,0045 memiliki
peran yang lebih besar pada jejaring dibandingkan objek
B dan C yang bernilai 0,0015 karena pada rumus yang
digunakan semakin besar nilai closeness centrality,
maka semakin dekat posisinya dengan protein lainnya
dalam jejaring interaksi. Semakin besar nilai degree
menandakan semakin banyak protein yang terhubung
langsung sehingga meningkatkan kemungkinan untuk
menjadi protein pengatur atau juga hub.

Penerapan Skyline Query menghasilkan objek A dan
C sebagai objek skyline. Objek D dan B tidak termasuk
ke dalam objek skyline karena terdominasi oleh objek
lainnya. Objek D terdominasi oleh objek A karena A
memiliki skor lebih baik pada semua dimensinya. Objek
B terdominasi oleh objek A karena memiliki skor lebih
kecil pada closeness meskipun bernilai sama pada
degree. Objek C mendominasi objek B karena memiliki
skor sama pada closeness tetapi bernilai lebih baik pada
degree. Objek A dan objek C tidak saling mendominasi
(incomparable) karena A memiliki skor lebih baik pada
closeness dan C lebih baik pada degree. Tidak ada objek
lain yang dapat mendominasi objek A dan C sehingga
keduanya merupakan objek skyline.

Tabel 1 saat diproses menggunakan Top-k RSP
memberikan hasil objek A sebagai hasil Top-1 RSP,
sedangkan untuk Top-2 RSP menghasilkan objek A diikuti
oleh objek C. Untuk kedua centrality measures, objek A
mendominasi sebanyak dua data, yaitu objek D dan B,
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Gambar 1. Tahapan penelitian

Algoritme 1. Pseudocode Top-k RSP

N = Input data
top_k = {}
1:from 1 to k
:  find skyline with the highest domination score from N
sky = skyline with the highest domination score
find data dominated by sky
dom = data dominated by sky
top_k = append{top_k, sky}
remove sky and dom from N
end

N RWLN

Tabel 1. Contoh data menggunakan dua centrality
measures

Objek Degree Closeness
A 30 0,0045
B 30 0,0015
C 50 0,0015
D 20 0,0035

sedangkan objek C hanya mendominasi 1 data yaitu objek
B. Dengan demikian, rank tertinggi adalah objek A.

D. Analisis hasil

Analisis ini bertujuan untuk melihat apakah hasil
ranking tertinggi dari Top-k RSP sesuai dengan
literatur. Hasil yang paling banyak mendominasi pada
Top-k RSP adalah hasil dari Top-1 RSP. Analisis
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dilakukan terhadap hasil data eksperimen murni dengan
eksperimen+prediksi untuk menentukan apakah sumber
data tersebut dapat digunakan untuk analisis PPI pada
penyakit Alzheimer.

II1. HASIL DAN PEMBAHASAN

Basis data OMIM yang diperoleh adalah sebanyak
353 protein yang berasosiasi dengan Alzheimer, namun
hanya ada 326 protein yang memiliki data interaksi pada
basis data STRING. Protein-protein yang tidak memiliki
data interaksi pada STRING tidak dilanjutkan dalam
penelitian ini. Hasil dari penggabungan data interaksi
protein dapat dilihat pada Tabel 2. Protein yang
berasosiasi dengan Alzheimer untuk sumber data
interaksi eksperimen adalah sejumlah 1.889 protein dan
untuk sumber data eksperimen+prediksi sejumlah 2.374
protein. Jumlah interaksinya adalah 5.224 untuk data
eksperimen dan 10.546 untuk data eksperimen+prediksi.

Tahap selanjutnya adalah proses visualisasi untuk
menghapus data duplikat dan jejaring yang tidak
terhubung dengan jejaring utama. Contoh visualisasi
pada sumber data eksperimen pada Gambar 2(a)
menunjukkan bahwa masih terdapat jejaring yang tidak
terhubung dengan jejaring utama. Setelah dilakukan
pembersihan data, hasil visualisasinya ditunjukkan pada
Gambar 2(b). Penghapusan data duplikat dan jejaring
yang tidak terhubung dengan jejaring utama
mengakibatkan tereduksinya jumlah protein dan
interaksi protein.

Jumlah protein dan interaksi setelah dilakukan
pembersihan data dapat dilihat pada Tabel 3.
Pembersihan data dilakukan dengan menghapus data
yang tidak terhubung dengan jejaring utama.
Transformasi data selanjutnya dilakukan dari bentuk
jejaring interaksi ke dalam centrality measures. Hasil
dari transformasi data yang berupa berkas csv
digunakan sebagai masukan pada program Top-k RSP
yang telah diimplementasikan.
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(b)

Gambar 2. Visualisasi data: (a) sebelum dan (b) setelah pembersihan data

Tabel 2. Hasil penggabungan data interaksi protein

. Jumlah Jumlah

Sumber Interaksi Protein Interaksi

Eksperimen 1.889 5.224

Eksperimen+Prediksi 2.374 10.546
Tabel 3. Jumlah protein dan interaksi setelah

pembersihan data

. Jumlah Jumlah

Sumber Interaksi Protein Interaksi
Eksperimen 1.445 76,50% 4.400 84,23%
Eksperimen+Prediksi 2.125 89,51% 9.679 91,78%

Proses pengolahan dengan Top-k RSP dilakukan
untuk kedua jenis sumber data interaksi. Langkah
pertama dilakukan terhadap data interaksi dengan
sumber eksperimen yang terdapat pada Tabel 3, yaitu
dengan jumlah protein 1445 dan jumlah interaksi 4400.
Dengan menerapkan algoritme Top-k RSP pada data
interaksi protein-protein tersebut, diperoleh nilai k
maksimum sebesar 29 karena maksimum objek skyline
yang bisa dihasilkan dari jejaring interaksi protein-
protein tersebut adalah 29. Hal ini menunjukkan bahwa
ada 29 protein yang berpotensi sebagai protein penting
(siginifikan) yang berperan dalam regulasi terkait
penyakit Alzheimer. Pengurutan dengan Top-k RSP
dilakukan untuk mencari protein paling signifikan dari
29 objek skyline yang ada seperti ditunjukkan dalam
Gambar 3. Top-1 RSP memberikan hasil bahwa protein
APP berhasil mendominasi sebanyak 1339 protein
lainnya dari 1445 protein yang ada, diikuti ESR1 dan
PTPRC yang mendominasi sebanyak masing-masing 61
dan 6 protein. Dengan demikian, protein signifikan
untuk Alzheimer berdasarkan metode Top-k RSP
terhadap sumber data interaksi eksperimen adalah APP.
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Proses selanjutnya adalah memproses data
eksperimen+prediksi menggunakan Top-k RSP dengan
jumlah protein sebelumnya adalah 2125 dengan
interaksi sebanyak 9679 (Tabel 3). Dengan menerapkan
algoritme Top-k RSP, diperoleh nilai k maksimum
sebesar 14. Hal ini menunjukkan bahwa maksimum
hanya 14 objek skyline yang dapat dihasilkan dari data
protein dan interaksi tersebut. Dominansi keempat belas
protein tersebut dapat dilihat pada Gambar 4. Dengan
menggunakan Top-1 RSP, protein PSEN1 merupakan
sebagai protein paling signifikan karena protein PSEN1
berhasil mendominasi sebanyak 2037 protein lainnya
dari 2125 protein yang ada.

APP merupakan protein signifikan dari sumber data
interaksi eksperimen, sedangkan PSEN1 merupakan
protein  signifikan dari sumber data interaksi
eksperimen+prediksi. Mutasi pada APP dan PSEN1
menyebabkan terjadinya autosomal dominant forms of
early-onset Alzheimer disease (AD-EOAD) [30]. APP
dan PSEN1 sudah terverifikasi sebagai 2 dari 3 protein
penyebab terjadinya EOAD [31].

Alzheimer sendiri merupakan penyakit demensia
yang terjadi akibat adanya produksi berlebih dan
penumpukan (-amyloid peptide (Af) pada otak [32],
[33]. AB muncul sebagai hasil proses proteolytic dari APP
(B-amyloid precursor protein) [34]. Goate et al. [35]
menunjukkan jika mutasi pada protein APP dapat
memicu terjadinya Alzheimer. Di sisi lain, Kelleher dan
Shen [36] menyatakan bahwa mutasi pada PSEN1
merupakan penyebab umum terjadinya familial
Alzheimer’s Disease (FAD). Kerusakan pada PSEN1
menyebabkan penyakit Alzheimer berat dengan umur
mula terjadinya penyakit adalah pada umur 30 tahun [37].

Secara umum, mutasi yang terjadi pada PSEN1 dan
APP berhubungan dengan meningkatnya produksi AB1-
42 peptide yang berasosiasi dengan perubahan aktivitas
sekresi gamma [38]. Saat ini, AP telah ditandai sebagai
biomarker untuk drug target pada terapi Alzheimer
[39]. Pada APP, AP merupakan hasil dari pemecahan
APP oleh tiga enzim yaitu o-, -, dan y-secretase. APP
dipecah oleh B-secretase kemudian oleh y-secretase
akan menghasilkan AP yang bila dipecah oleh o-
secretase akan menghasilkan peptide nontoxic [40].
Pada kasus mutasi ganda di APP menyebabkan
peningkatan produksi A yang meningkat akibat
pemecahan APP oleh -secretase yang juga meningkat,
sehingga terjadi penumpukan berlebih pada A{ [40].

Berdasarkan studi literatur tersebut terbukti jika
protein APP dan PSEN1 memiliki pengaruh signifikan
akan terjadinya penyakit Alzheimer. Kedua sumber data
memberikan hasil protein yang terbukti berpengaruh
signifikan terhadap penyakit Alzheimer meskipun
hasilnya berbeda.

Kedua jenis data, yaitu data interaksi yang diperoleh
dari eksperimen saja dan eksperimen+prediksi,
memberikan hasil protein yang memang berperan dalam
regulasi penyakit Alzheimer. Dengan demikian, kedua
jenis data tersebut dapat digunakan pada penelitian PPI
terkait dengan penyakit Alzheimer. Hal ini
menunjukkan pula bahwa interactome coverage pada
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Gambar 3. Dominansi protein dalam objek skyline dari
sumber data eksperimen
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Gambar 4. Dominansi protein dalam objek skyline dari
sumber data eksperimen+prediksi

penyakit Alzheimer sudah cukup baik, namun masih
memerlukan pembuktian dengan melakukan penelitian
lebih lanjut. Oleh karena itu, meskipun data eksperimen
dapat digunakan untuk mencari protein signifikan dari
PPI penyakit Alzheimer, tetapi penggunaan sumber data
eksperimen-+prediksi untuk penelitian terkait PPI tetap
lebih dianjurkan untuk meningkatkan interactome
coverage.

IV. KESIMPULAN

Top-k RSP dapat digunakan untuk menemukan
protein yang memiliki peran penting pada penyakit
Alzheimer. Protein signifikan yang ditemukan adalah
APP dan PSEN1 yang keduanya telah terbukti memiliki
pengaruh  signifikan akan terjadinya penyakit
Alzheimer. Sumber data interaksi eksperimen dan
eksperimen+prediksi penyakit Alzheimer juga dapat
digunakan untuk analisis PPI menggunakan metode
pada penelitian ini. Namun, penggunaan data
eksperimen+prediksi lebih dianjurkan dibanding data
eksperimen.
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MATERI PENDUKUNG

Naskah ini mempunyai berkas pendukung berupa
hasil pengumpulan data gen/protein yang terkait
penyakit Alzheimer dari basis data OMIM, informasi
interaksi antarprotein dari basis data STRING, dan hasil
analisis topologi jejaring interaksi protein-protein yang
diperoleh dengan menggunakan aplikasi Cytoscape.
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