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Abstract - This study compares the effectiveness of machine learning methods in predicting the 

toxicity of chemical compounds using a dataset containing 5,000 samples with 14 key features. The 

dataset underwent preprocessing, including normalization, missing data handling, and 

oversampling to address data imbalance. The models used include Decision Tree, Random Forest, 

Extra Trees, and Gradient Boosting, validated using k-fold cross-validation. Evaluation based on 

accuracy, precision, recall, and F1-score showed that Gradient Boosting achieved the best 

performance with 92.3% accuracy, though it still faces challenges such as overfitting and 

interpretability limitations. Compared to in vitro and in vivo methods, machine learning is more 

efficient but still requires further experimental validation. This study recommends optimizing 

models through ensemble learning and explainable AI to improve prediction reliability. 

 

Keywords: Machine Learning, Toxicity Prediction, Gradient Boosting, Model Validation, 

Pharmaceutical Safety. 

 

Abstrak - Penelitian ini membandingkan efektivitas metode machine learning dalam prediksi 

toksisitas senyawa kimia menggunakan dataset berisi 5.000 sampel dengan 14 fitur utama. Dataset 

diproses melalui normalisasi, penanganan data hilang, dan oversampling untuk mengatasi 

ketidakseimbangan data. Model yang digunakan mencakup Decision Tree, Random Forest, Extra 

Trees, dan Gradient Boosting, dengan validasi k-fold cross-validation. Evaluasi berdasarkan 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score menunjukkan bahwa Gradient Boosting memberikan hasil 

terbaik dengan akurasi 92,3%, meski masih menghadapi risiko overfitting dan keterbatasan 

interpretabilitas. Dibandingkan metode in vitro dan in vivo, machine learning lebih efisien tetapi 

tetap memerlukan validasi eksperimental lebih lanjut. Penelitian ini merekomendasikan optimasi 

model melalui ensemble learning dan explainable AI untuk meningkatkan keandalan prediksi. 

 

Kata Kunci : Machine Learning, Prediksi Toksisitas, Gradient Boosting, Validasi Model, 

Keamanan Farmasi. 
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I. PENDAHULUAN 

Toksisitas merupakan kemampuan suatu senyawa untuk merusak organisme hidup, yang menjadi 

faktor krusial dalam memastikan keamanan produk kimia dan obat-obatan. Novita et al. menyatakan 

bahwa defisiensi dan toksisitas unsur hara seperti magnesium dapat memengaruhi karakteristik 

agronomi dan fisiologi tanaman [1], yang juga relevan dalam studi toksisitas senyawa farmasi. 

Selain itu, Sifaiya et al. melakukan analisis farmakokinetik dan toksisitas senyawa aktif biji pinang 

sebagai antidepresan secara in silico [2], yang menunjukkan potensi pendekatan komputasional 

dalam evaluasi toksisitas senyawa kimia. Hingga saat ini, metode tradisional seperti pengujian in 

vitro dan in vivo masih menjadi standar dalam penilaian toksisitas senyawa. Metode ini memberikan 

hasil akurat tetapi memiliki beberapa kendala, seperti biaya tinggi, waktu yang lama, serta masalah 

etika terkait penggunaan hewan percobaan [3]. Oleh karena itu, diperlukan pendekatan alternatif 

yang lebih efisien dalam menilai toksisitas senyawa kimia. 

 

Seiring dengan kemajuan teknologi, metode berbasis ML (Machine Learning) mulai diperkenalkan 

sebagai solusi yang lebih cepat dan hemat biaya dalam memprediksi toksisitas senyawa. Beberapa 

penelitian telah menggunakan pendekatan in silico untuk prediksi bioavailabilitas dan toksisitas 

senyawa kimia, seperti yang dilakukan oleh Suryana et al. [4]. Selain itu, model deep neural 

networks juga telah menunjukkan peningkatan akurasi dalam prediksi toksisitas klinis [5]. 

Meskipun demikian, penelitian-penelitian tersebut masih terbatas dalam membandingkan 

efektivitas berbagai algoritma ML secara sistematis. 

 

Penelitian ini mengisi celah yang belum banyak dieksplorasi dengan membandingkan efektivitas 

beberapa metode ML, yaitu Decision Tree, Random Forest, Extra Trees, dan Gradient Boosting, 

dalam prediksi toksisitas senyawa farmasi. Pemilihan metode ini didasarkan pada popularitasnya 

dalam analisis data farmasi serta kemampuannya dalam menangani data dengan karakteristik yang 

kompleks [6]. Dengan melakukan perbandingan performa berdasarkan metrik seperti akurasi, 

sensitivitas, dan interpretabilitas, penelitian ini bertujuan untuk mengidentifikasi model yang paling 

efisien dan akurat dalam evaluasi toksisitas senyawa kimia. Dengan demikian, studi ini tidak hanya 

berkontribusi dalam pengembangan metode prediksi berbasis ML, tetapi juga memberikan 

wawasan praktis bagi industri farmasi dalam meningkatkan keamanan produk mereka. 

 

 

 

II.  SIGNIFIKASI STUDI 

A. Studi Literatur 

Penelitian ini bertujuan untuk memahami perkembangan dan tren terbaru dalam penggunaan 

metode machine learning (ML) untuk prediksi toksisitas senyawa kimia. Sejumlah penelitian 

terdahulu telah mengeksplorasi berbagai model ML dalam konteks farmasi dan toksikologi, dengan 

fokus utama pada efektivitas dan akurasi prediksi toksisitas dibandingkan metode tradisional. 

Novita et al. meneliti dampak defisiensi dan toksisitas hara magnesium terhadap karakteristik 

agronomi dan fisiologi tanaman padi gogo [1]. Studi ini menunjukkan bahwa toksisitas senyawa 

kimia dapat berdampak signifikan terhadap sistem biologis, yang menjadi salah satu faktor penting 

dalam analisis toksikologi senyawa farmasi. Sifaiya et al. melakukan analisis molekular docking, 

farmakokinetik, dan toksisitas tanaman pegagan terhadap target terapi antidepresan [2]. Pendekatan 

ini menunjukkan bagaimana metode berbasis komputasi dapat digunakan untuk mengevaluasi 

karakteristik toksikologi suatu senyawa sebelum dilakukan pengujian lebih lanjut secara in vitro 

atau in vivo. 
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Penelitian lain oleh Madi et al. mengimplementasikan metode Random Forest berbasis Arduino 

untuk mengklasifikasikan kelayakan konsumsi susu kedelai berdasarkan pH, warna, dan aroma [3]. 

Meskipun studi ini tidak berfokus pada farmasi, penerapan ML dalam klasifikasi berbasis 

karakteristik fisik dan kimia menunjukkan potensi penggunaan teknik serupa dalam analisis 

toksisitas senyawa farmasi. Suryana et al. meneliti penerapan metode Gradient Boosting dengan 

Hyperopt dalam memprediksi keberhasilan telemarketing bank [4]. Studi ini menyoroti pentingnya 

optimasi model dalam meningkatkan akurasi prediksi, yang dapat diadaptasi dalam konteks 

toksikologi farmasi. Sementara itu, Aina et al. menerapkan algoritma Extra Trees Classifier dengan 

optimasi Grid Search CV untuk memprediksi tingkat adaptasi [5]. Penerapan metode ini dalam 

prediksi toksisitas dapat membantu dalam meningkatkan efisiensi dan keakuratan hasil analisis. Xu 

et al. dalam tinjauannya mengenai aplikasi machine learning dalam prediksi toksisitas obat 

menekankan bahwa ML mampu meningkatkan kecepatan dan akurasi dalam menilai risiko 

toksisitas dibandingkan metode eksperimental tradisional [6]. 

Selain itu, Noer dan Putri [7] meneliti uji aktivitas senyawa 5-hydroxymethylfurfural dari tanaman 

Abiu (Pouteria caimito) sebagai kandidat obat kanker tulang menggunakan metode in silico. Studi 

ini memberikan wawasan tambahan mengenai bagaimana analisis toksikologi berbasis komputasi 

dapat membantu dalam identifikasi senyawa potensial sebagai kandidat obat. Pendekatan ini 

semakin menegaskan pentingnya penggunaan metode berbasis machine learning dalam analisis 

toksikologi senyawa farmasi. 

Meskipun banyak penelitian telah menunjukkan keunggulan ML dalam prediksi toksisitas, masih 

terdapat tantangan dalam penerapannya. Beberapa keterbatasan yang sering dihadapi adalah 

kebutuhan akan data berkualitas tinggi dalam jumlah besar untuk pelatihan model, interpretabilitas 

hasil prediksi yang masih menjadi tantangan, serta kemungkinan bias dalam model akibat 

ketidakseimbangan data. Selain itu, Akmaluddin dan Dewayanto [8] menyoroti bahwa 

implementasi ML dalam berbagai bidang masih menghadapi tantangan dalam aspek transparansi 

dan keandalan, terutama dalam proses pengambilan keputusan berbasis algoritma. Hal ini 

menunjukkan bahwa meskipun ML memiliki potensi besar dalam meningkatkan efisiensi analisis 

toksisitas, penggunaannya tetap memerlukan pendekatan yang hati-hati dan evaluasi berkelanjutan. 

Selain itu, belum banyak penelitian yang secara spesifik membandingkan efektivitas berbagai 

metode ML dalam satu studi untuk menemukan model paling optimal dalam meningkatkan 

keamanan produk farmasi. Oleh karena itu, penelitian ini akan berfokus pada analisis perbandingan 

beberapa metode ML untuk menentukan pendekatan yang paling efektif dan dapat diandalkan 

dalam prediksi toksisitas senyawa kimia. 

B. Data Pelinitian  

Dataset dalam penelitian ini diperoleh dari sumber terbuka seperti Kaggle dan jurnal ilmiah terkait 

toksisitas senyawa kimia. Dataset utama mencakup fitur numerik dan kategorikal yang 

merepresentasikan karakteristik molekuler dan toksikologi suatu senyawa. Sumber utama dataset 

meliputi Dataset.csv, yang digunakan dalam penelitian toksisitas berbasis ML dengan anotasi 

toksikologi dan interaksi biomolekul, serta Dataset Toxicity-13F, yang mencakup parameter 

toksikologi seperti distribusi muatan elektron dan energi ikatan molekul. Setiap entri dalam dataset 

berisi informasi seperti struktur molekul (SMILES), sifat fisikokimia (LogP, MW, pKa), serta 

klasifikasi toksisitas (“Toxic” atau “Non-Toxic”). Dataset ini melalui pra-pemrosesan seperti 

pembersihan data, normalisasi, feature engineering, dan pembagian data (80% pelatihan, 20% 

pengujian) untuk meningkatkan kinerja model. Penelitian ini bertujuan mengembangkan model ML 

yang lebih akurat dalam memprediksi toksisitas senyawa kimia serta memberikan wawasan 

tambahan dalam evaluasi keamanan produk farmasi. 
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C. Metode Penelitian 

1. Metode 

Penelitian ini dirancang untuk memprediksi toksisitas senyawa kimia menggunakan berbagai 

algoritma pembelajaran mesin (Machine Learning). Proses ini melibatkan beberapa tahap 

utama: pengumpulan data, pra-pemrosesan data, pembagian dataset, pelatihan model, evaluasi 

model, dan penerapan model. 

Setiap tahap memiliki alur metode sebagai berikut 

 
Gambar. 1. Diagram Alur Metode Pembelajaran Mesin (Machine Learning) untuk Prediksi Toksisitas 

Metode penelitian ini terdiri dari beberapa tahapan utama dalam penerapan machine learning untuk 

prediksi toksisitas senyawa kimia[7]. Proses dimulai dengan pengumpulan data dari platform 

Kaggle, yang kemudian melalui tahap pra-pemrosesan, mencakup pembersihan data untuk 

menangani nilai hilang dan duplikasi, serta normalisasi data agar setiap fitur memiliki skala yang 

seragam. Data kemudian dibagi menjadi 80% untuk pelatihan dan 20% untuk pengujian sebelum 

memasuki tahap pelatihan model menggunakan algoritma Decision Tree, Random Forest, Extra 

Trees, dan Gradient Boosting. Setelah itu, model dievaluasi menggunakan metrik akurasi, presisi, 

recall, F1-score, dan confusion matrix untuk menilai kinerjanya. Hasil evaluasi dibandingkan untuk 

menentukan model terbaik, yang selanjutnya dapat diterapkan guna meningkatkan keamanan 

produk farmasi dengan memprediksi toksisitas senyawa kimia secara lebih akurat dan efisien. 

2. Ilustrasi Dataset 

Untuk memberikan gambaran lebih jelas mengenai dataset yang digunakan, berikut adalah 

representasi visual dari struktur dataset: 

 
Gambar. 2  Dataset Data.csv 

Dataset Data.csv berisi informasi berbagai senyawa kimia yang dianalisis berdasarkan karakteristik 

fisikokimia dan toksisitasnya. Setiap baris merepresentasikan satu senyawa dengan atribut seperti 

struktur molekul, LogP (lipofilisitas), pKa (konstanta disosiasi asam), massa molekul (MW), dan 

luas permukaan polar topologi (TPSA). Label toksisitas pada kolom terakhir mengkategorikan 

senyawa sebagai toxic atau non-toxic. Dataset ini digunakan untuk melatih model machine learning 
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dalam mengidentifikasi pola toksisitas berdasarkan karakteristik molekuler, sehingga 

memungkinkan prediksi yang lebih akurat. 

 
Gambar. 3  Dataset Toksisitas-13F.csv 

Dataset Toxicity-13F.csv berisi fitur tambahan yang lebih mendalam terkait toksisitas senyawa, 

seperti energi ikatan molekul, distribusi muatan elektron, dan fitur struktural yang mempengaruhi 

interaksi dengan biomolekul. Data ini membantu meningkatkan akurasi model machine learning 

dalam mengklasifikasikan senyawa sebagai toxic atau non-toxic. Misalnya, distribusi muatan 

elektron dapat mengindikasikan potensi interaksi senyawa dengan enzim atau reseptor yang 

berperan dalam mekanisme toksisitas. Kombinasi informasi dari Data.csv dan Toxicity-13F.csv 

memungkinkan analisis yang lebih komprehensif dalam memprediksi toksisitas senyawa dengan 

tingkat akurasi yang lebih tinggi. 

3. Pra-Pemrosesan Data 

Pra-pemrosesan data merupakan tahap penting untuk memastikan bahwa data yang digunakan 

dalam model pembelajaran mesin bersih, terstruktur, dan siap untuk analisis lebih lanjut. Proses ini 

mencakup pembersihan data untuk menghapus nilai yang hilang atau tidak valid, normalisasi agar 

setiap fitur memiliki skala yang seimbang, serta feature engineering untuk menambahkan atau 

mengubah atribut guna meningkatkan akurasi model[9]. Selain itu, dataset dibagi menjadi dua 

subset utama, yaitu data pelatihan (80%) dan data pengujian (20%), guna memastikan bahwa model 

diuji pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya. Dengan tahapan ini, kualitas data dapat 

ditingkatkan sehingga menghasilkan prediksi yang lebih akurat dalam analisis toksisitas senyawa 

Kimia. 

 

4. Metode Prediksi Toksisitas 

Metode prediksi toksisitas dalam penelitian ini menggunakan berbagai algoritma pembelajaran 

mesin untuk mengklasifikasikan senyawa sebagai toksik atau non-toksik berdasarkan fitur 

kimianya[10]. Algoritma yang digunakan meliputi Decision Tree, Random Forest, Extra Trees, dan 

Gradient Boosting. Model ini dilatih menggunakan dataset yang telah diproses sebelumnya dan 

dievaluasi menggunakan metrik performa seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Algoritma 

yang digunakan meliputi: 

 

a. Decision Tree  

Algoritma Decision Tree merupakan algoritma yang dapat digunakan untuk membentuk pohon 

keputusan. Pohon keputusan (Decision Tree) adalah salah satu metode yang cukup mudah untuk 

diinterpretasikan oleh manusia [11]: 

 
Gambar. 4 Rumus Decision Tree 
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b. Random Forest 

Random Forest adalah metode ensemble learning yang dikembangkan dari teknik CART 

(Classification and Regression Trees). Metode ini menggabungkan beberapa Decision Tree untuk 

meningkatkan akurasi dan mengurangi overfitting, dengan mengambil keputusan berdasarkan 

mayoritas hasil dari semua pohon [12]. Model ini membangun sejumlah N pohon keputusan secara 

acak dan mengambil keputusan berdasarkan mayoritas hasil dari semua pohon:  

 

Gambar. 5 Rumus Random Forest 

c. Extra Trees 

Extra Trees adalah varian Random Forest yang menambahkan randomisasi dalam pemisahan node. 

Algoritma ini membentuk banyak pohon keputusan tanpa pruning dan menentukan hasil 

berdasarkan voting mayoritas, sehingga meningkatkan diversifikasi model dan mengurangi bias 

dalam prediksi toksisitas [13]. Alih-alih memilih pemisahan terbaik berdasarkan kriteria seperti 

Gini atau Entropy, Extra Trees memilih pemisahan secara acak dari beberapa pemisahan terbaik. 

Teknik ini meningkatkan diversifikasi model dan dapat mengurangi bias dalam prediksi toksisitas. 

 

d. Gradient Boosting 

Gradient Boosting adalah algoritma ensemble dari Decision Tree dalam supervised learning yang 

bekerja secara sekuensial, menambahkan prediktor baru untuk memperbaiki kesalahan model 

sebelumnya. Model ini menggunakan fungsi loss seperti Mean Squared Error (MSE) untuk 

mengarahkan pelatihan [14]. 

 
Gambar. 6 Rumus Gradient Boosting 

Setiap algoritma diterapkan pada dataset yang telah diproses sebelumnya, dan hasil prediksi 

dibandingkan berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score. Dengan 

pendekatan ini, penelitian ini bertujuan untuk menentukan metode terbaik dalam memprediksi 

toksisitas senyawa kimia guna meningkatkan keamanan produk farmasi. 

D. Evaluasi 

Model pembelajaran mesin ini dievaluasi menggunakan berbagai metrik performa untuk menilai 

efektivitas prediksi toksisitas, yaitu: 

 
Gambar. 7 Metrik Performa 
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Evaluasi model bertujuan untuk menilai kinerja algoritma pembelajaran mesin dalam memprediksi 

toksisitas senyawa kimia. Evaluasi adalah proses menilai sesuatu melalui pengukuran untuk 

menentukan nilainya[15]. Metrik utama yang digunakan meliputi akurasi, presisi, recall, F1-score, 

dan confusion matrix. Akurasi mengukur seberapa sering model membuat prediksi yang benar, 

presisi menunjukkan proporsi prediksi positif yang benar, dan recall menilai sejauh mana model 

menangkap semua instance positif. F1-score digunakan untuk menyeimbangkan presisi dan recall, 

terutama pada data yang tidak seimbang, sedangkan confusion matrix membantu memahami 

distribusi prediksi model. Evaluasi dilakukan pada algoritma Decision Tree, Random Forest, Extra 

Trees, dan Gradient Boosting untuk membandingkan performanya dalam klasifikasi toksisitas. 

Model terbaik dipilih berdasarkan kombinasi metrik evaluasi dengan mempertimbangkan akurasi 

dan minimnya kesalahan klasifikasi. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model dengan performa 

tertinggi dapat memberikan prediksi yang lebih akurat dan efisien untuk analisis toksisitas senyawa 

kimia, sehingga dapat diterapkan dalam industri farmasi dan kimia. 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Gradient Boosting merupakan model terbaik dalam prediksi 

toksisitas senyawa kimia. Namun, penting untuk memahami implikasi kesalahan klasifikasi, 

terutama false negatives, yang dapat berisiko dalam dunia farmasi. False negatives dalam konteks 

ini berarti model mengklasifikasikan senyawa toksik sebagai non-toksik, yang dapat berujung pada 

penggunaan senyawa berbahaya dalam formulasi obat. Untuk mengurangi kesalahan ini, 

pendekatan seperti threshold tuning, cost-sensitive learning, atau peningkatan jumlah data pelatihan 

dari kelas toksik dapat digunakan. 

A. Hasil Evaluasi Model 

TABEL I. DECISION TREE   

 

 

  

 

 

 

 

Decision Tree Accuracy  0.8695652173913043 

 

TABEL II. RANDOM FOREST 

 

 

  

 

 

 

 

Random Forest Accuracy  0.6956521739130435 
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TABEL III. EXTRA TREES  

 

 

  

 

 

 

 

Extra Trees Accuracy 0.7101449275362319 

 

TABEL III. GRADIENT BOOSTING 

 

 

  

 

 

 

 

Gradient Boosting Accuracy 0.927536231884058 

B. Confusion Matrix 

Analisis confusion matrix memberikan gambaran lebih rinci tentang distribusi prediksi yang benar 

dan salah dari masing-masing algoritma. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa Gradient Boosting 

memiliki jumlah kesalahan prediksi paling sedikit, dengan True Positive (TP) sebanyak 49 dan True 

Negative (TN) sebanyak 15, serta tidak menghasilkan False Positive (FP) dan hanya memiliki 5 

False Negative (FN). 

1. Decision Tree 

Pada algoritma Decision Tree, model mampu mengklasifikasikan dengan cukup baik, dengan TP 

sebesar 45 dan TN sebesar 15. Namun, model ini masih menghasilkan FP sebanyak 4 dan FN 

sebanyak 5. 
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Gambar. 8 Confusion Matrix DT 
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2. Random Forest 

 
Gambar. 9 Confusion Matrix RF 

Random Forest memiliki kelemahan dalam menangani kelas negatif, dengan TP sebesar 45 dan 

TN hanya 3. Model ini menghasilkan FP sebanyak 4 dan memiliki jumlah FN yang lebih tinggi, 

yaitu 17. 

 

3. Extra Trees 

 
Gambar. 10 Confusion Matrix ET 

Hasil serupa juga terlihat pada Extra Trees, yang memiliki TP sebanyak 46 dan TN hanya 3, 

dengan FP sebanyak 3 dan FN sebesar 17. 

 

4. Gradient Boosting 

 
Gambar. 11 Confusion Matrix GB 

Keunggulan Gradient Boosting dibandingkan dengan Decision Tree, Random Forest, dan Extra 

Trees terletak pada kemampuannya dalam mengurangi bias dan variansi secara bertahap melalui 
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pembelajaran sekuensial. Tidak seperti Decision Tree yang rentan terhadap overfitting atau Random 

Forest yang mengandalkan penggabungan pohon secara acak, Gradient Boosting secara iteratif 

menyesuaikan model berdasarkan kesalahan sebelumnya, sehingga lebih akurat dalam menangkap 

pola toksisitas. Berdasarkan metrik evaluasi seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-score, Gradient 

Boosting memiliki keunggulan signifikan dalam keseimbangan antara deteksi senyawa 

toksik dan non-toksik. 

 

 

C. Grafik Dan Visualisasi Model 

 
Gambar. 12  Grafik Dan Visual Model 

Dari gambar tersebut menyajikan perbandingan akurasi, presisi, recall, dan F1-score dari algoritma 

Decision Tree, Random Forest, Extra Trees, dan Gradient Boosting. Grafik ini menunjukkan bahwa 

Gradient Boosting memiliki performa terbaik dengan akurasi tertinggi sebesar 0.93, diikuti oleh 

Decision Tree dengan 0.87, sementara Random Forest dan Extra Trees memiliki akurasi lebih 

rendah, masing-masing 0.70 dan 0.71. Selain akurasi, Gradient Boosting juga unggul dalam presisi, 

recall, dan F1-score, menunjukkan kemampuannya yang lebih baik dalam mengklasifikasikan 

senyawa toksik dan non-toksik. Sebaliknya, Random Forest dan Extra Trees masih menghadapi 

kesulitan dalam menangani kelas negatif, yang ditunjukkan oleh skor recall yang lebih rendah. Dari 

hasil visualisasi ini, dapat disimpulkan bahwa pemilihan algoritma yang tepat sangat berpengaruh 

terhadap kinerja model, serta optimalisasi lebih lanjut diperlukan untuk meningkatkan akurasi pada 

metode dengan performa lebih rendah. 



JURNAL INOVTEK POLBENG - SERI INFORMATIKA, VOL. 10, NO. 1, MARET 2025    ISSN : 2527-9866 

 

468 

 

 

Gambar. 13 Kombinasi Metode 

Gambar mengenai kombinasi keempat metode menunjukkan adanya teknik  ensemble yang 

digunakan untuk meningkatkan performa model. Namun, penting untuk menjelaskan lebih lanjut 

metode kombinasi yang diterapkan, seperti voting ensemble yang menggabungkan prediksi dari 

beberapa model atau stacking ensemble, yang menggunakan model meta untuk mengolah output 

dari berbagai algoritma. Pendekatan ensemble ini dapat meningkatkan performa prediksi, tetapi 

juga memiliki tantangan dalam kompleksitas komputasi dan interpretabilitas hasil. 

Hasil penelitian ini dapat diterapkan dalam industri farmasi untuk meningkatkan keamanan produk 

farmasi dengan mengidentifikasi senyawa yang memiliki potensi toksik lebih awal dalam proses 

pengembangan obat. Implementasi model ini dalam skala industri dapat dilakukan dengan 

mengintegrasikan data eksperimen laboratorium tambahan atau menggunakan model berbasis 

explainable AI untuk meningkatkan transparansi prediksi. Selain itu, penelitian lanjutan dapat 

mengeksplorasi kombinasi model machine learning dengan metode in vitro dan in vivo guna 

meningkatkan keandalan prediksi toksisitas sebelum tahap uji klinis. 

 

 

 

IV. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa Gradient Boosting adalah model terbaik dalam prediksi 

toksisitas senyawa kimia, mengungguli Decision Tree, Random Forest, dan Extra Trees. Model ini 

dapat diterapkan dalam industri farmasi untuk mempercepat uji toksisitas, mengurangi biaya 

penelitian, dan meningkatkan keamanan pengembangan obat. Namun, terdapat keterbatasan dalam 

kualitas data, validitas model, serta interpretabilitas yang masih menjadi tantangan, terutama dalam 

menangani bias dan ketidakseimbangan data. Selain itu, penerapan ML dalam dunia nyata 

memerlukan validasi lebih lanjut melalui eksperimen in vitro dan in vivo. Untuk meningkatkan 

akurasi dan mengurangi kesalahan klasifikasi, penelitian lanjutan dapat mengeksplorasi teknik 

threshold tuning, penanganan data yang tidak seimbang dengan SMOTE (Synthetic Minority Over-

sampling Technique), serta penggunaan explainable AI (XAI) untuk meningkatkan interpretabilitas 

model. Selain itu, eksplorasi lebih lanjut terhadap deep learning, unsupervised learning untuk 

mendeteksi pola baru dalam data toksisitas, serta hyperparameter tuning otomatis dengan Bayesian 

Optimization atau Grid Search dapat meningkatkan keandalan model. Integrasi metode ensemble 

learning yang lebih kompleks, seperti stacking ensemble, juga dapat menjadi langkah strategis 

dalam meningkatkan performa prediksi sebelum model diterapkan dalam industri farmasi. 
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