
 

yang kecil sebesar 0,0003. 
4.3​ Validasi Model 

Setelah pemilihan fitur dan penyesuaian hyperparameter, berbagai parameter validasi digunakan 
untuk menghitung kinerja model. Parameter yang digunakan adalah precision, recall, dan F1-score. 
Confusion matrix untuk set pelatihan dan set pengujian ditunjukkan dalam tabel 7 Hasil terbaik dalam 
set pelatihan diperoleh oleh XGBoost, dengan nilai TP (True Positive) sebesar 8220, nilai FP (False 
Positive) sebesar 76, nilai TN (True Negative) sebesar 8274 dan FN (False Negative) sebesar 22. Di sisi 
lain, dalam set pengujian, hasil terbaik diperoleh oleh XGBoost dengan nilai TP, FP, TN, dan FN 
masing-masing 1633, 21, 1663, dan 2. 

Tabel 7 Hasil Confusion Matriks 

Metode TP FP TN FN 
Train (Pelatihan) 

Random Forest 8214 82 8266 30 
AdaBoost 7618 678 7001 1295 
XGBoost 8220 76 8274 22 

Test (Pengujian) 
Random Forest 1630 24 1660 5 

AdaBoost 1526 128 1417 248 
XGBoost 1633 21 1663 2 

Untuk menilai kemampuan tiga model Random Forest, AdaBoost, dan XGBoost dalam mendeteksi 
toksisitas, baik pada data pelatihan maupun pengujian dapat dilihat pada Tabel 8 yang menampilkan 
hasil metrik evaluasi.  

Tabel 8 Hasil Perhitungan Parameter Validasi 

Metode Akurasi Precision Recall F1-Score 
Train (Pelatihan) 

Random Forest 0,9932 0,9901 0,9963 0,9932 
AdaBoost 0,8810 0,9117 0,8439 0,8764 
XGBoost 0,9940 0,9908 0,9973 0,9941 

Test (Pengujian) 
Random Forest 0,9912 0,9857 0,9969 0,9913 

AdaBoost 0,8867 0,9171 0,8510 0,8828 
XGBoost 0,9930 0,9875 0,9987 0,9931 

Model XGBoost memiliki akurasi tertinggi pada data pelatihan dengan 0,994 dan data pengujian 
dengan 0,993, diikuti oleh Random Forest dengan 0,993 pada data pelatihan dan 0,991 pada data 
pengujian. Model AdaBoost memiliki akurasi yang jauh lebih rendah, yaitu 0,881 untuk data pelatihan 
dan 0,886 untuk data pengujian.   

5.​ Kesimpulan 
Prediksi toksisitas dengan studi kasus pada jenis toksisitas AR-LBD dilakukan menggunakan Firefly 

Algorithm dan metode Ensemble. Penelitian ini melibatkan perbandingan metode Ensemble, termasuk 
Random Forest, Adaboost, dan XGBoost. Penelitian ini menunjukkan bahwa pemilihan fitur menggunakan 
algoritma Firefly mampu meningkatkan efisiensi model dengan mengurangi jumlah fitur yang digunakan 
tanpa mengurangi akurasi secara signifikan. Dari hasil seleksi, XGBoost memiliki akurasi tertinggi dengan 
skor 0.9891 dan memilih 386 fitur. Optimasi hyperparameter memberikan peningkatan terbesar pada 
AdaBoost dengan selisih akurasi 0,0286. Pada tahap validasi, XGBoost menunjukkan performa terbaik 
dengan akurasi tertinggi (0,9940 pada data pelatihan dan 0,9930 pada data pengujian), serta jumlah 
kesalahan prediksi paling sedikit berdasarkan confusion matrix. Random Forest juga menunjukkan kinerja 
baik, sementara AdaBoost memiliki performa yang lebih rendah. Secara keseluruhan, kombinasi seleksi 
fitur dan optimasi hyperparameter meningkatkan kinerja model, dengan XGBoost sebagai metode terbaik 
untuk mendeteksi toksisitas senyawa. Oleh karena itu, Firefly Algorithm dan Ensemble telah terbukti 
menjadi alternatif yang efektif untuk memprediksi toksisitas AR-LBD. Model prediktif ini dapat 
dikembangkan lebih lanjut menggunakan metode berbeda untuk pemilihan fitur dan klasifikasi dalam 
studi-studi mendatang. Untuk penelitian selanjutnya, kami menyarankan menambahkan jumlah iterasi dan 
beberapa hyperparameter lain. 
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