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Abstract
Type-2 diabetes (DM2) is still growing into a global problem. Decreased insulin sensitivity is the 
main mechanism causing DM2. PPAR-gamma has been shown to have a direct relationship 
with insulin sensitivity. This study aimed to develop a machine-learning model to evaluate 
phytochemical compounds’ activity as a PPAR-gamma agonist. The dataset used for modeling 
was procured from the ChEMBL database. A total of 3668 substances were retained after 
null and duplicate values were removed. Canonical SMILES were collected and described 
to generate an extended connectivity fingerprint, which was then used to predict the pEC50 
value. The machine learning-generated model was then used to predict 2846 phytochemical 
compounds from the KEGG database. This study uses the Light gradient-based machine 
learning method. The performance of the model was evaluated using Root Mean Square Error 
(RMSE) and R-square (R2) of 0.63 and 0.73, respectively. Afterward, the model was used 
to predict phytochemical compounds. Five compounds with the lowest EC50 were obtained: 
Pedilstatin (60.05 nM), Gnididin (64.29 nM), Paclitaxel (98.93 nM), Vincristine (113.9 nM), and 
Camellidin II (129.72 nM). Further research regarding the direct effect of PPAR-gamma needs to 
be tested on these five compounds. Machine learning models will save time and resources for 
drug discovery or repurposing previously used drugs.
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Model QSAR Berbasis Pembelajaran Mesin untuk Melakukan 
Skrining Stimulator PPAR-gamma
 
Abstrak
Diabetes tipe-2 (DM2) masih menjadi masalah secara global. Penurunan sensitivitas insulin 
merupakan mekanisme utama yang menjadi penyebab terjadinya DM2. PPAR-gamma 
telah terbukti memiliki hubungan langsung dengan sensitivitas insulin.  Studi ini bertujuan 
mengembangkan model pembelajaran mesin untuk mengevaluasi aktivitas senyawa fitokimia 
sebagai agonis PPAR-gamma. Set data yang digunakan untuk pembuatan model diambil 
dari basis data ChEMBL. Sebanyak 3668 zat dipertahankan setelah nilai kosong dan duplikat 
dihilangkan. Canonical  SMILES dikumpulkan dan dideskripsikan menghasilkan extended 
connectivity fingerprint dan digunakan untuk prediksi nilai pEC50. Model yang dihasilkan 
pembelajaran mesin lalu digunakan untuk memprediksi 2846 senyawa fitokimia dari basis data 
KEGG. Studi ini menggunakan metode Light gradient-based machine untuk model pembelajaran 
mesin. Performa dari model dievaluasi menggunakan Root Mean Square Error (RMSE) dan 
R-square (R2) yaitu 0,63 dan 0,73. Selanjutnya, model tersebut digunakan untuk melakukan 
prediksi senyawa fitokimia. Akhirnya didapatkan lima senyawa dengan EC50 terendah: Pedilstatin 
(60,05 nM), Gnididin (64,29 nM), Paclitaxel (98,93 nM), Vincristine (113,9 nM), Camellidin II 
(129,72 nM). Penelitian lanjut mengenai efek langsung terhadap PPAR-gamma perlu dilakukan 
terhadap kelima senyawa tersebut. Penggunaan model pembelajaran mesin akan menghemat 
waktu dan sumber daya untuk penemuan senyawa baru sebagai obat atau memungkinkan kita 
untuk melakukan alih fungsi dari obat yang telah digunakan sebelumnya.

Kata Kunci: penemuan obat, sensitivitas insulin, pembelajaran mesin, PPAR-gamma, 
	 diabetes tipe-2
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1.	 Pendahuluan

Menurut sebuah studi menggunakan regresi logistik, 
populasi diabetes melitus (DM) global diprediksi 
berkembang pesat dari 536 juta pada tahun 2021 
menjadi sekitar 783 juta pada tahun 2045. Laporan 
Riset Kesehatan Dasar (Riskesdas) tahun 2018 
menunjukkan prevalensi DM di Indonesia meningkat 
sebesar 1,6%. Situasi ini memberikan beban sosial-
ekonomi yang besar dalam kesehatan masyarakat, 
terutama pada negara berkembang seperti Indonesia.1,2 
Diabetes melitus tipe-2 (DM2) adalah kelainan 
metabolisme yang disebabkan oleh kombinasi dua 
faktor utama: defek sekresi insulin oleh sel β pankreas 
dan ketidakmampuan jaringan untuk merespons 
insulin dengan baik. Faktor risiko untuk DM2 meliputi 
genetik, obesitas, aktivitas fisik rendah, gaya hidup 
menetap, dan diet tidak sehat. DM2 memiliki kaitan 
erat dengan insufisiensi dan resistensi insulin.3,4

 
Insulin merupakan hormon hasil produksi sel-β 
pankreas yang memainkan peran utama dalam 
homeostasis glukosa karena merupakan satu-satunya 
hormon yang mampu menurunkan konsentrasi 
glukosa darah. Karena alasan inilah insufisiensi insulin 
mengakibatkan gangguan metabolisme terkait dengan 
DM2.5 Mekanisme yang terjadi pada DM2 adalah 
sekresi insulin tidak dapat lagi mengkompensasi 
terjadinya resistensi insulin.6 Sensitivitas insulin telah 
terbukti memiliki hubungan langsung dengan PPAR-
gamma.7

Peroxisome proliferator-activated receptor (PPAR) 
adalah sensor lipid yang memodulasi metabolisme 
energi pada seluruh tubuh. PPAR-gamma adalah 
regulator utama adipogenesis, yang dapat 
meningkatkan penyimpanan lipid, sensitivitas insulin, 
dan metabolisme glukosa.8,9 Stimulasi PPAR-
gamma oleh Thiazolidinedione (TZD) telah terbukti 
meningkatkan sensitivitas insulin perifer, di hati dan 
otot rangka, dan mendorong adipogenesis yang 
menyebabkan penurunan produksi glukosa endogen 
dan glukoneogenesis postprandial, penurunan glukosa 
puasa dan postprandial, dan penurunan kadar glukosa 
darah dan insulin.10,11 

Teknik pembelajaran mesin (machine learning) secara 
modern dapat digunakan untuk membuat model 
Quantitative structure–activity relationship (QSAR) 
dan mengembangkan program kecerdasan artifisial 
yang secara akurat dapat memprediksi secara in silico 
bagaimana modifikasi kimia dapat mempengaruhi 
perubahan biologis. Banyak karakteristik fisiokimia 
obat, seperti toksisitas, metabolisme, interaksi obat 
dan karsinogenesis telah dimodelkan secara efektif 
oleh teknik QSAR.12 Beberapa penelitian menunjukkan 
bahwa agonis PPAR-gamma memiliki efek biologis 

yang menguntungkan: peningkatan toleransi glukosa 
pada pasien dengan DM2, perbaikan glukosa dan 
profil lipid pada pasien dengan dislipidemia, penurunan 
tingkat keparahan penyakit non-alcoholic fatty liver 
pada tikus, perbaikan profil lipid dan penurunan 
resistensi insulin pada tikus obesitas.10,13–15 

Untuk mencari agonis PPAR-gamma dengan struktur 
kimia yang baru, dapat digunakan model QSAR 
berbasis pembelajaran mesin. Model pembelajaran 
mesin ini menggunakan deskriptor molekuler 
dua dimensi yang disebut extended connectivity 
fingerprint 6 (ECFP6). Deskriptor ini dipilih karena 
merupakan deskriptor dua dimensi terbaik yang ada 
dan telah sering digunakan oleh beberapa penelitian 
sebelumnya.16 

Menggunakan fingerprint tersebut, model ini dilatih 
untuk memprediksi konsentrasi EC50 mereka terhadap 
PPAR-gamma. Setelah model dibangun, dilakukan 
pengambilan molekul fitokimia dari basis data fitokimia 
Kyoto Encyclopedia of Genes and Genomes (KEGG) 
lalu kemudian prediksi dijalankan pada model tersebut 
dan melaporkan molekul-molekul yang  memiliki 
potensi sebagai alternatif TZD.

2.	 Bahan dan Metode

2.1.	Pengumpulan Data untuk Pembuatan Model

Untuk membuat prediksi ini, digunakan PPAR-gamma 
(ChEMBL ID: CHEMBL235) sebagai target dari sumber 
web ChEMBL.17 Hasil pencarian dibatasi pada data 
laporan konsentrasi EC50 sebagai pengukuran standar 
aktivitas. Canonical Simplified Molecular-input line-
entry System (SMILES) dari setiap zat lalu digunakan 
untuk menentukan molecular fingerprints zat tersebut 
agar dapat dibaca oleh perangkat lunak komputer. 
Penelitian ini menggunakan ECFP6, yaitu kelas baru 
dari topologi fingerprint yang dikembangkan untuk 
pencarian substruktur dan kesamaan karakteristik 
molekular.18 Features, yaitu informasi data yang 
digunakan untuk melatih model pembelajaran mesin 
ini berasal dari ECFP6 yang disediakan oleh Python 
Package RDKit.19

Sebanyak 1024 bit data dibentuk mewakili fingerprint 
ECFP6 dan digunakan sebagai features saat 
pembuatan model. Selanjutnya seleksi dilakukan 
dengan cara menghilangkan features yang memiliki 
variansi nol atau berkorelasi tinggi satu sama lain 
(r>0.95). Untuk memastikan bahwa tidak ada data 
EC50 yang menghasilkan nilai negatif, data diperiksa 
dan dilakukan normalisasi nilai untuk konsentrasi di 
atas 108 nM. Kemudian set data dibagi dengan rasio 
8:2 (training : test) untuk evaluasi akhir. Perangkat 
komputer yang digunakan pada penelitian ini memiliki 
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spesifikasi pada Tabel 1.

Kondisi dan konfigurasi lain yang diperlukan untuk 
mereplikasi penelitian disediakan pada material 
tambahan.

2.2.	Validasi Metode

Model pembelajaran mesin ini berdasar pada model 
regresi, sehingga digunakan Root Mean Square 
Error (RMSE) dan R-square (R2) sebagai metrik 
untuk evaluasi. Strategi K-fold cross-validation juga 
digunakan untuk mengevaluasi model dengan sepuluh 
lipat cross-validation. Beberapa model dibandingkan 
menggunakan Python’s PyCaret package,20 dan 
model regresi yang memiliki RMSE terendah dan R2 
tertinggi akan digunakan. Dalam pembelajaran mesin, 
hyperparameter adalah parameter yang nilainya 
digunakan untuk konfigurasi proses pembuatan 
model. Model yang terpilih dilakukan penyetelan 
secara otomatis menggunakan PyCaret package 
untuk menghasilkan R-square maksimum yang dapat 
diperoleh saat cross-validation sebelum lalu digunakan 
untuk memprediksi test set.

2.3.	Kumpulan Data untuk Kesimpulan

Zat yang diklasifikasikan sebagai fitokimia dari basis 
data senyawa KEGG dikumpulkan.20,21 Lalu kumpulan 
data tersebut melalui langkah-langkah tertentu 
dibentuk menjadi features menggunakan fingerprint 
ECFP6 sebelum kemudian dimasukkan ke model 
pembelajaran mesin. Hasilnya didapatkan beberapa 
zat dengan pEC50 tinggi (berkaitan dengan EC50 
rendah).

3.	 Hasil

3.1.	Proses Data

Pencarian pada basis data ChEMBL didapatkan 4866 
zat dengan laporan nilai EC50 terhadap PPAR-gamma 
manusia. Dari data tersebut, dilakukan penyaringan 

data yang kehilangan canonical  SMILES dan EC50 
dan tersisa sejumlah 3688 zat. Canonical  SMILES 
dikumpulkan dan dideskripsikan menggunakan RDKit 
untuk menghasilkan fingerprint ECFP6 sebagai 
features. Nilai EC50 dikonversi menjadi pEC50 
untuk digunakan sebagai labels, yaitu subjek yang 
akan diprediksi. Total seluruhnya terbentuk 1024 bit 
fingerprint, dan 1024 features dipertahankan setelah 
variansi nol atau korelasi tinggi dihilangkan. Kemudian 
1024 features dan pEC50 labels yang dihasilkan diacak 
dan dibagi dengan rasio 8:2 untuk set training dan test. 
Alur kerja dapat dilihat pada Gambar 1.

3.2.	Hasil Validasi Metode
Model paling optimal dipilih dengan RMSE terendah 
dan R2 tertinggi menggunakan data training. Studi 
ini menggunakan metode Light gradient-based 
machine dengan nilai RMSE 0,74 dan R2 0,66 
sebelum dilakukan penyetelan. Metode tersebut juga 
digunakan sebagai algoritma pembelajaran mesin ini 
karena keakuratan dan kecepatannya. Penyesuaian 
model dilakukan menggunakan PyCaret package dan 
dilakukan pengulangan sebanyak 50 kali. Akurasi dari 
model uji lainnya dan pengaturan hyperparameter 
model akhir disediakan pada material tambahan. 
Data set test kemudian digunakan untuk memastikan 
kemampuan dari model pembelajaran mesin. Hasil 
yang didapatkan cukup akurat dengan RMSE 0,63 
dan R2 0,73. Hasil evaluasi model dapat dilihat pada 
Gambar 2.

3.3.	Prediksi Senyawa Fitokimia

Kesimpulan dibuat menggunakan model untuk 
memprediksi beberapa senyawa alami yang 
menstimulasi PPAR-gamma. Total 2846 senyawa dari 
basis data senyawa KEGG digunakan dan selanjutnya 
diprediksi menggunakan model. Lima senyawa dengan 
EC50 rendah yang ditemukan antara lain: Pedilstatin 
(60,05 nM), Gnididin (64,29 nM), Paclitaxel (98,93 
nM), Vincristine (113,9 nM), Camellidin II (129,72 
nM). Senyawa lainnya yang dengan pEC50 terprediksi 
disediakan pada material tambahan.

Tabel 1. Spesifikasi Komputer untuk Studi in silico 

Jenis Perangkat Spesifikasi

Processor AMD Ryzen 9 5900X 12-Core @ 3,70 GHz

Installed RAM 32.0 GB

Graphics Card GeForce RTX 3070

System type 64-bit operating system, x64-based processor

Edition Windows 10 Pro

Version 20H2

OS build 19042.1288

Experience Windows Feature Experience Pack 120.2212.3920.0
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4.	 Pembahasan

Sejauh pengetahuan penulis, artikel ini merupakan 
artikel pertama yang mendeskripsikan aktivitas 
dari senyawa fitokimia terhadap PPAR-gamma 
menggunakan pembelajaran mesin. Model ini berdasar 
pada metode light gradient boosting machine, yaitu 
sebuah metode gradient-boosted berbasis algoritma 
dengan struktur seperti pohon untuk membuat 
keputusan yang mirip dengan model random forest atau 
XGBoost yang umum diterapkan pada pembelajaran 
mesin.22 Setelah dilakukan penyetelan, model ini 
didapatkan cukup akurat dengan R-square 0,73 ketika 
divalidasi menggunakan  data yang sebelumnya tidak 
tampak. Akurasi model untuk prediksi PPAR-gamma 
pada studi ini berada pada rerata nilai R-square yang 
dilaporkan dalam studi Quantitative structure–activity 
relationship lainnya.23 Akurasi dari hasil prediksi oleh 
model ini dapat dipercaya karena berdasar pada 

diagram residual tampak sebagian besar dari set 
data test, residual atau kesalahan pada prediksi untuk 
PPAR-gamma adalah <1, dengan root mean square 
error 0,63. Model ini digunakan untuk memprediksi 
pEC50 dari 2846 senyawa menggunakan set data 
dengan sumber dari basis data KEGG. Hasilnya 
didapatkan beberapa senyawa dengan pEC50 cukup 
tinggi dari seluruh senyawa yang dilakukan pengujian. 
Lima senyawa dengan pEC50 tertinggi yang memiliki 
cukup referensi akan dilakukan pembahasan. 

Pedilstatin dengan EC50 60.05 nM merupakan 
senyawa pertama yang diprediksi memiliki pEC50 
tertinggi terhadap PPAR-gamma dari seluruh 
senyawa yang diuji. Pedilstatin merupakan senyawa 
yang diisolasi dari tumbuhan Pedilanthus sp. Pada 
studi yang lalu, senyawa ini ditemukan dapat 
menghambat pertumbuhan lini sel leukemia limfositik 
P388 secara signifikan dengan ED50 0.28 µg/mL 

Gambar 1. Alur kerja penelitian yang digunakan dalam penelitian ini. Model difinalisasi dengan seluruh set data sebelum 
	 digunakan untuk memprediksi senyawa fitokimia KEGG.
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untuk mencapai konsentrasi 2-5 µM. Selain itu juga, 
Pedilstatin menunjukkan efek proteksi hingga 80% 
dari infeksi terhadap sel turunan manusia CEM-SS 
dan pembunuhan sel oleh HIV-1. Pedilstatin bekerja 
sebagai ligan untuk protein kinase C.24 Terlepas dari 
banyaknya informasi mengenai mekanisme yang 
mengontrol aktivasi dan fungsi PKC dalam model 
seluler, relevansi PKC dalam perkembangan kanker 
manusia masih menjadi kontroversi.25 Selain itu, belum 
ditemukan studi mengenai efek pedilstatin terhadap 
PPAR-gamma.

Senyawa lainnya yang ditemukan yaitu Gnididin yang 
diprediksi memiliki aktivitas biologis terhadap PPAR-
gamma dengan EC50 64.29 nM. Gnididin berasal dari 
Gnidia lamprantha Gilg, merupakan ester diterpenoid 
anggota pertama dari kelas langka daphnetoxin yang 
telah terbukti memiliki aktivitas anti-tumor. Pada 
sebuah studi, ekstrak etanol Gnidia lamprantha Gilg 
menunjukkan aktivitas anti-leukemik poten secara in 
vivo terhadap P-388 leukemia pada tikus.26 Gugus 
ester diduga berfungsi sebagai gugus pembawa 
dalam proses yang berkaitan dengan penetrasi sel 
atau pembentukan kompleks molekul selektif.27 Saat 
ini belum didapatkan studi mengenai efek gnididin 
terhadap PPAR-gamma.

Paclitaxel (Taxol) dengan EC50 98.93 nM adalah 
senyawa yang berasal dari kulit batang yew barat Taxus 
brevifolia. Taxol ditemukan sebagai obat anti-kanker 
yang memiliki aktivitas sitotoksik terhadap banyak 
jenis tumor, misalnya kanker ovarium dan payudara. 
28 Pada sebuah studi didapatkan paclitaxel bekerja 
dengan cara meningkatkan pemberhentian siklus sel 
G2/M dan apoptosis, hal ini juga didapatkan pada 
studi lain dengan lini sel sarkoma dan adenokarsinoma 
payudara.29 Akan tetapi, studi mengenai efek paclitaxel 
terhadap PPAR-gamma belum dapat ditemukan.

Vincristine dengan EC50 113.9 nM awalnya ditemukan 
pada program skrining untuk mencari potensi anti-

diabetes dari ekstrak tanaman Cantharanthus 
roseus (sebelumnya dikenal sebagai Vinca rosea 
Linn). Meskipun tidak efektif sebagai pengobatan 
antidiabetes oral, ekstrak ini memiliki aktivitas 
antileukemia yang signifikan dengan menghambat 
produksi dan pematangan leukosit.30–32 Pada sebuah 
studi didapatkan efek sinergis anti-proliferatif 
rosiglitazone dan vincristine terkait dengan 
penghambatan polimerisasi tubulin, penghentian 
siklus sel dalam fase G2/M dan induksi apoptosis 
sel. Kombinasi tersebut meregulasi kelangsungan 
jalur PTEN/PI3K/AKT dengan meningkatkan regulasi 
PTEN dan menurunkan regulasi p-AKT.33 Saat ini 
juga belum ditemukan studi mengenai efek vincristine 
terhadap PPAR-gamma secara langsung.

Camellidin II merupakan triterpenoid saponin yang 
diisolasi dari air atau ekstrak metanol daun kamelia 
(Camellia japonica) dengan EC50 129.72 nM. Dalam 
sebuah studi, camellidin II dengan formula C53H84O24 
memiliki aktivitas antifungal. Mekanisme kerja 
camellidin II belum diketahui secara lengkap, akan 
tetapi asetilasi dari gugus 18β-hidroksil meningkatkan 
aktivitas antifungal pada camellidin.34 Mengenai efek 
langsung camellidin II terhadap PPAR-gamma masih 
belum diketahui.    

Model yang dihasilkan penelitian ini mampu 
mendapatkan nilai R2 yang sebanding dan bahkan 
lebih tinggi dari beberapa model QSAR yang telah 
dipublikasikan.35 Oleh karena itu dapat disimpulkan 
bahwa model ini mampu menghasilkan prediksi yang 
akurat. Pada sebuah studi in vitro, Rosiglitazone 
yang merupakan TZD memiliki nilai EC50 80 nM 
terhadap PPAR-gamma.36 Dari lima senyawa di atas 
yang telah dibahas, Pedilstatin dan Gnididin secara 
teori memiliki potensi lebih kuat dari Rosiglitazone 
sebagai agonis PPAR-gamma. Akan tetapi, sebagian 
besar mekanisme kerja dari senyawa tersebut masih 
belum diteliti terhadap PPAR-gamma dan diperlukan 
penelitian lanjutan untuk mengkonfirmasi hasil yang 

Gambar 2. Evaluasi model menggunakan set data test. A. Diagram pencar menunjukkan nilai pEC50 yang terprediksi terhadap 
	 nilai pEC50 tervalidasi oleh set data yang ditunjukkan oleh titik biru. B. Diagram residual menunjukkan kesalahan 
	 prediksi dari model. Titik biru menggambarkan kesalahan prediksi dari set data training. Titik hijau menggambarkan 
	 kesalahan prediksi dari kumpulan set data test yang sebelumnya tidak tampak.
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didapat dari model pembelajaran mesin. Selain itu, dari 
referensi yang didapatkan, ternyata kelima senyawa 
ini sebagian besar memiliki manfaat sebagai anti 
kanker. Beberapa penelitian mengungkapkan bahwa 
aktivasi PPAR-gamma oleh agonisnya menyebabkan 
penghentian siklus sel37, apoptosis38, angiogenesis39, 
inhibisi40, dan rediferensiasi41, yang merupakan kunci 
dari proses molekuler terkait dengan pencegahan 
pertumbuhan dan progresivitas tumor.42 Eksperimen in 
vivo menunjukkan bahwa PPAR-gamma berinteraksi 
dengan jalur pensinyalan hilir dari aksis insulin-like 
growth factor (IGF) yang melibatkan kaskade mitogen-
activated protein kinase (MAPK), phosphatidylinositol 
3-kinase (PI3K), dan mammalian target of rapamycin 
(mTOR).43,44  

Potensi dari senyawa tersebut menarik untuk diteliti 
lebih lanjut, yaitu efek serta mekanisme kerja senyawa 
tersebut terhadap PPAR-gamma dan juga korelasi 
antara PPAR-gamma agonis dengan berbagai macam 
sel kanker termasuk leukemia.

5.	 Simpulan

Berdasarkan penelitian ini, dapat disimpulkan bahwa 
akurasi dari hasil prediksi oleh model ini dapat 
dipercaya berdasar statistik yang tampak pada data 
dalam percobaan ini. Dari percobaan ini, setidaknya 
yaitu Pedilstatin, Gnididin, Paclitaxel, Vincristine, 
dan Camellidin II ditemukan dengan potensi sebagai 
agonis PPAR-gamma. Penggunaan model ini akan 
dapat membantu menghemat waktu dan sumber 
daya untuk penemuan senyawa baru sebagai obat 
atau memungkinkan kita untuk melakukan alih 
fungsi dari obat yang telah digunakan sebelumnya. 
Selanjutnya, model pembelajaran mesin ini akan lebih 
baik apabila dilanjutkan dengan studi in silico seperti 
virtual screening seperti molecular docking, molecular 
dynamic, screening pharmacophore, dan penelitian 
secara in vitro serta in vivo.
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