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 Corrosion is a significant issue in both industrial and academic sectors, with 

widespread negative impacts on various aspects, including economics and safety. To 

address this problem, the use of corrosion inhibitors has proven effective. This study 

explores the application of Machine Learning (ML) methods based on Quantitative 

Structure-Properties Relationship (QSPR) to develop a predictive model for the 

efficiency of quinoxaline compounds as corrosion inhibitors. By conducting a 

comparative analysis among three algorithms: AdaBoost Regressor (ADB), Gradient 

Boosting Regressor (GBR), and Extreme Gradient Boosting Regressor (XGBR), and 

optimizing parameters through hyperparameter tuning using Grid Search and 

Random Search, this research demonstrates that the XGBR model yields the most 

superior prediction results. The XGBR optimized with hyperparameter tuning using 
Grid Search achieved the highest R² value of 0.970 and showed the lowest RMSE, 

MSE, MAD, and MAPE values of 0.368, 0.135, 0.119, and 0.273, respectively, 

indicating high predictive accuracy. These results are expected to contribute to the 

development of more effective methods for identifying corrosion inhibitor 

candidates. 
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I. PENDAHULUAN 

Korosi merupakan masalah serius bagi sektor industri dan 

akademik karena mempunyai dampak negatif yang signifikan 
pada banyak bidang seperti ekonomi, lingkungan, 

masyarakat, industri,  dan keselamatan [1], [2], [3]. Salah satu 

cara untuk menghambat laju korosi adalah dengan 

menggunakan bahan penghambat korosi (inhibitor) [4]. 

Inhibitor adalah senyawa kimia yang ketika ditambahkan 

dalam jumlah kecil ke lingkungan korosif (elektrolit), dapat 

menghambat proses korosi [5]. Studi eksperimental untuk 

mengevaluasi banyak kandidat bahan kimia sebagai 

penghambat korosi memerlukan investasi uang, waktu, dan 

sumber daya yang signifikan [6], [7], [8]. Belakangan ini, 

metode Machine Learning (ML) berbasis Quantitative 

Structure-Properties Relationship (QSPR) menjadi 
pendekatan yang efektif dan efisien dalam pengembangan 

serta pencarian kandidat inhibitor korosi. [9], [10]. Karena 

sifat elektronik dan reaktivitas kimiawi suatu senyawa dapat 

dikaitkan secara kuantitatif dengan struktur kimianya, metode 

QSPR berbasis ML ini dapat digunakan lebih lanjut untuk 

menyelidiki berbagai kandidat senyawa inhibitor [11], [12], 

[13]. 

Quadri et al. melakukan penelitian menggunakan model 

multilinear regression (MLR) dan model artificial neural 

network (ANN) untuk memprediksi efisiensi dataset senyawa 

quinoxaline sebagai inhibitor korosi [14]. penelitian tersebut 

menghasilkan bahwa model ANN memiliki keunggulan 
dalam memprediksi dibandingkan dengan model MLR. 

Dengan model ANN menunjukkan hasil evaluasi root mean 

squared error (RMSE), mean square error (MSE), mean 

absolute deviation (MAD), mean absolute percentage error 

(MAPE) dengan nilai masing 5.416, 29.333, 2.381, 5.038. 

Namun, dengan hasil tersebut tingkat keakuratan model 

tersebut masih rendah dan masih bisa ditingkatkan lagi. 

Karena senyawa yang digunakan dalam penelitian tersebut 

sama, kami berhipotesis bahwa seharusnya ada model 
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spesifik yang dapat diterapkan pada dataset dari penelitian 

tersebut. Salah satu tantangan utama dalam pendekatan ML 

adalah mengembangkan model ML yang akurat. 

Oleh karena itu, kami melakukan penelitian ini dengan 

mengembangkan model ML berbasis QSPR dengan 

menggunakan analisis komparatif antara model adaboost 

regressor (ADB) [15], gradient boosting regresssor (GBR) 

[16], dan extreme gradient boosting regressor (XGBR)[17] 

untuk memprediksi efisiensi senyawa quinoxaline sebagai 
inhibitor korosi. Untuk meningkatkan kinerja model, kami 

mencari parameter terbaik untuk model dalam melakukan 

prediksi dengan mengoptimasi menggunakan algoritma 

hyperparameter tuning Grid searchCV dan Random 

searchCV untuk mencari parameter model yang terbaik 

sehingga dapat meningkatkan performa prediksi [18], [19], 

[20].   

II. METODE  

Bagan di bawah ini menggambarkan alur pengembangan 

model machine learning untuk memprediksi sifat molekular 

senyawa quinoxaline, dimulai dari pengumpulan dataset, 
preprocessing data untuk mengelola outlier dan normalisasi, 

validasi menggunakan K-Fold Cross Validation, pemodelan 

dengan beberapa algoritma, hingga evaluasi dan tuning 

hyperparameter untuk mencapai akurasi prediksi yang 

optimal.   

 

Gambar 1. Pengembangan model ML 

A. Dataset 

Dapat dilihat pada Gambar 1 merupakan alur 

pengembangan model ML dengan beberapa proses antara lain 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari data 
eksperimen yang telah dipublikasikan sebelumnya oleh 

Quadri et. al[14]. Data ini mencakup hasil eksperimen 

inhibitor berbasis quinoxaline pada medium HCl. Molekul-

molekul quinoxaline diuji menggunakan pendekatan teoritis 

seperti Density Functional Theory (DFT) untuk menghitung 

deskriptor molekular,dataset yang digunakan pada penelitian 

ini kami menggunakan data senyawa quinoxaline dari  yang 

telah dipublikasikan.  Dataset ini memiliki 40 dengan 13 fitur 

sebagai variabel independen atau deskriptor molekular yang 

bisa dilihat pada tabel 1 serta variabel target yang digunakan 

adalah inhibitor efficiency (IE) yang mengukur efektivitas 

molekul dalam menghambat proses korosi 

TABEL 1.  

SIFAT MOLEKULAR KUANTUM 

Deskriptor Molekular 

Con (M) Kepadatan molekul 

T (K) Temperatur 

TE (eV) Energi total 

EHOMO (eV) Orbital terisi tertinggi 

ELUMO (eV) Orbital kosong terendah 

ΔΕ (eV) Perbedaan energi 

µ Polaritas molekul 

IP Energi pelepasan elektron 

EA Tarikan elektron 

χ Daya tarik elektron 

η Kestabilan molekul 

σ Kereaktifan molekul 

ΔΝ Transfer elektron 

 
Korelasi antar fitur molekular memainkan peran penting 

dalam menentukan efektivitas inhibitor korosi. Sebagai 

contoh, energi HOMO dan LUMO berperan penting dalam 

mengukur kemampuan molekul untuk mendonasikan atau 

menerima elektron. Hal ini sejalan dengan mekanisme 

adsorpsi pada permukaan logam, di mana molekul inhibitor 

berinteraksi melalui orbital molekularnya dengan logam. 

Sebuah energi gap (ΔE) yang kecil menunjukkan stabilitas 

molekul yang lebih rendah tetapi reaktivitas yang lebih tinggi, 

yang sering kali berkontribusi pada peningkatan efisiensi 

inhibisi korosi. Polaritas molekul (momen dipol, µ) 
memengaruhi kemampuan molekul untuk berorientasi pada 

permukaan logam yang bermuatan, meningkatkan interaksi 

elektrostatik dan adsorpsi. Elektronegativitas () serta 

parameter kestabilan dan keraktifan (η dan σ) mencerminkan 

sifat reaktivitas elektron dalam molekul. Semakin besar 

elektron yang dapat ditransfer ke permukaan logam, semakin 

baik efektivitas inhibitor korosi [21]. 

B. Preprocessing  

Proses preprocessing pada Gambar 1 dimulai dengan 
mengidentifikasi dan menangani outlier dataset menggunakan 

metode Interquartile Range (IQR)[22]. Langkah ini dilakukan 

untuk memastikan bahwa nilai ekstrem yang dapat 

mempengaruhi hasil analisis dan model prediksi dihilangkan 

atau ditangani dengan tepat. Setelah tahap ini, langkah 

selanjutnya adalah melakukan normalisasi data menggunakan 

Robust Scaler. Metode ini dipilih karena Robust Scaler 

mampu mengurangi sensitivitas terhadap outlier dengan 

melakukan transformasi data berdasarkan kuartil. Dengan 

demikian, data yang dinormalisasi akan memiliki skala yang 

konsisten dan representatif, sehingga meningkatkan performa 
model yang akan diterapkan selanjutnya. Proses ini bertujuan 

untuk memastikan bahwa setiap fitur berkontribusi secara adil 
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dalam analisis tanpa terpengaruh oleh nilai-nilai ekstrem yang 

mungkin ada dalam dataset.[23], [24]. 

C. KFold Cross Validation 

Dalam Gambar 1 juga kami juga menggunakan teknik k-

fold cross-validation untuk mengevaluasi kinerja model. 
Proses ini membagi dataset menjadi k subset (atau lipatan), di 

mana setiap subset secara bergantian berfungsi sebagai data 

pengujian, sementara k-1 subset lainnya digunakan untuk 

pelatihan model. Dengan cara ini, k-fold cross-validation 

memungkinkan penilaian yang lebih andal terhadap 

generalisasi model, mengurangi kemungkinan bias yang 

mungkin muncul akibat pemisahan data yang tidak merata. 

Selain itu, teknik ini membantu dalam memanfaatkan seluruh 

dataset untuk pelatihan dan pengujian, sehingga hasil evaluasi 

model menjadi lebih akurat dan representatif.[25], [26]. Pada 

penelitian ini kami menggunakan beberapa nilai k yaitu 3, 5, 

7, 10, tapi kami menemukan nilai yang terbaik ada pada nilai 
k = 7. pemilihan nilai k juga bergantung pada karakteristik 

data yang akan digunakan [27], [28]. 

D. Modelling, Evaluasi, dan Hyperparameter 

Setelah preprocessing data akan masuk tahap pemodelan, 

dapat dilihat pada Gambar 1. Kami menggunakan komparasi 

antara tiga algoritma yaitu ADB, GBR, XGBR. Ketiga model 

tersebut kemudian diuji kemampuannya untuk melatih data 

training kemudian memprediksi target. Pada tahap evaluasi 
model, kami menggunakan beberapa matrik regresi seperti 

coeficient of determination (R2), RMSE, MSE, MAPE,  MAD 

[29]. RMSE adalah metrik yang mengukur akar dari rata-rata 

kuadrat kesalahan antara nilai prediksi dan nilai aktual, 

dengan nilai yang lebih rendah menunjukkan akurasi model 

yang lebih tinggi. menghitung rata-rata kesalahan kuadrat, 

yang lebih sensitif terhadap outlier dan sering digunakan 

dalam regresi untuk meminimalkan kesalahan prediksi. 

MAPE menunjukkan rata-rata kesalahan absolut dalam 

bentuk persentase, yang berguna untuk interpretasi langsung 

namun kurang efektif jika ada nilai aktual mendekati nol. 

MAD menghitung rata-rata deviasi absolut tanpa kuadrat, 
sehingga lebih tahan terhadap outlier, memberikan gambaran 

sederhana tentang kesalahan prediksi dalam satuan data asli. 

R² mengukur sejauh mana model menjelaskan variasi data 

aktual, dengan nilai mendekati 1 yang menunjukkan model 

dengan kemampuan prediktif yang lebih baik.[30]. Kami juga 

melakukan hyperparameter tuning dengan mencari semua 

kemungkinan kombinasi dari tiga parameter pada masing-

masing model di rentang pencarian yang telah ditentukan. 

Setelah itu, dilakukan pencarian kombinasi parameter dengan 

metode Grid search dan Random search yang menghasilkan 

model paling optimal berdasarkan rata-rata nilai uji validitas 
terbaik. 

 

 

 

 

 

III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Berikut adalah tabel hasil matrik evaluasi pada masing-
masing model yang digunakan pada penelitian ini, disajikan 

pada Tabel 2. 

TABEL 2  

PERFORMA PREDIKSI MODEL  

Matrik 

Evaluasi 

Model 

 

Model + 

Hyperparameter 

ADB GB

R 

XGB

R 

ADB  GBR XGBR 

R2 0.741 0.53
9 

0.958 0.807 0.802 0.970 

RMSE 1.083 1.44
7 

0.434 0.936 0.948 0.368 

MSE 1.173 2.09
4 

0.189 0.876 0.899 0.135 

MAD 0.944 1.63
2 

0.122 1.002 0.506 0.119 

MAPE 1.023 1.54
1 

0.343 0.973 0.848 0.273 

 

Berdasarkan pada matrik evaluasi pada Tabel 2. Model 

Extreme Gradient Boosting Regressor (XGBR) menunjukkan 

performa prediksi yang lebih baik dibandingkan dengan ADB 

dan GBR karena beberapa keunggulannya. Secara komputasi, 

XGBR lebih efisien karena mengintegrasikan teknik 

pengurangan bias dan variasi melalui regularisasi, yang tidak 

dimiliki oleh AdaBoost. Selain itu, XGBR memanfaatkan 

proses pembelajaran paralel, yang memberikan efisiensi lebih 

tinggi dibandingkan GBR. Selain itu, algoritma ini lebih 
fleksibel dalam memilih fungsi loss, yang membuatnya lebih 

andal dalam menangani nilai ekstrem atau outlier pada 

dataset. 

Hasil evaluasi menunjukkan bahwa model XGBR 

memberikan performa prediksi terbaik, terutama setelah 

dilakukan optimasi hyperparameter menggunakan Grid 

Search. Nilai evaluasi yang diperoleh untuk XGBR dengan 

optimasi meliputi R² sebesar 0.970, RMSE sebesar 0.368, 

MSE sebesar 0.135, MAD sebesar 0.119, dan MAPE sebesar 

0.273. Nilai-nilai ini jauh lebih baik dibandingkan dengan 

model ADB dan GBR. Sebagai perbandingan, model ADB 
hanya mencapai R² sebesar 0.741 dan RMSE sebesar 1.083, 

sementara Gradient Boosting menunjukkan R² sebesar 0.539 

dan RMSE sebesar 1.447. Dengan hasil tersebut, XGBR 

membuktikan kemampuannya sebagai model yang unggul 

dalam memprediksi efisiensi inhibitor korosi. 

Berikut merupakan plot distribusi dari hasil prediksi 

menggunakan algoritma ADB, GBR, XGBR dengan 

hyperparameter tuning. 
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Gambar 2. Sebaran data poin dari  model ADB 

 

Gambar 3. Sebaran data poin dari model GBR 

 

Gambar 4. Sebaran data poin dar model XGBR 

Visualisasi pada gambar diatas menampilkan distribusi 
data prediksi pada masing-masing model. Plot ini 

menunjukan seberapa akurat dari model yang digunakan 

dalam melakukan prediksi. Dapat dilihat pada Gambar 2 

bahwa model ADB terjadi variasi sebaran data yang tidak 

mendekati garis prediksi. Pada model GBR yang ditunjukkan 

Gambar 3, data pelatihan terlihat data cenderung dekat 

dengan garis data aktual tetapi pada data pengujian terlihat 

bahwa data kurang mendekati garis prediksi. Sedangkan 

sebaran data untuk model XGBR pada Gambar 4 paling 

mendekati garis prediksi. Hal ini menunjukkan pada kasus ini 

model XGBR memiliki kemampuan prediksi yang lebih 

unggul dengan mampu menghasilkan nilai prediksi yang 
mendekati nilai aktualnya. 

 

 

Gambar 5. Fitur penting pada model XGBR 

Fitur penting adalah fitur yang ada pada dataset yang paling 

berpengaruh untuk performa dan kestabilan algoritma [31], 

[32]. Model XGBR dipilih juga berdasarkan investigasi fitur 

penting yang ada pada Gambar 5 yang mengukur fitur mana 

saja yang paling berpengaruh terhadap performa algoritma. 

Gambar 5 menunjukkan fitur TE (eV) merupakan fitur yang 

paling penting yang memengaruhi algoritma. walaupun 

semua fitur tetap memiliki pengaruh terhadap performa 
algoritma.   

V. KESIMPULAN 

Secara keseluruhan kami mengusulkan model ML berbasis 

QSPR yang paling unggul berdasarkan nilai R2, RMSE, MSE, 

MAD, dan MAPE. Model XGBR dengan hyperparameter 

tuning menjadi yang paling unggul dari model lainnya. Hasil 

penelitian ini memiliki implikasi praktis yang signifikan. 

Dengan kemampuan prediksi model XGBR yang unggul, 

proses identifikasi senyawa inhibitor korosi dapat dilakukan 

lebih efisien, mengurangi biaya dan waktu eksperimen 

laboratorium. Model ini dapat digunakan sebagai alat 
screening awal untuk memilih senyawa kandidat yang paling 

potensial, yang kemudian dapat diuji lebih lanjut di 

laboratorium. Penelitian ini memberikan pandangan berbeda 

tentang pemanfaatan ML dalam memprediksi penghambatan 

korosi oleh senyawa quinoxaline. kami menyarankan untuk 

meningkatkan kinerja model ML berbasis QSPR untuk 

meningkatkan akurasi prediksinya misal dengan penambahan 

fungsi polynomial atau virtual sample. 
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