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Corrosion is a natural process that leads to material degradation due to environmental
factors. It significantly impacts financial and safety aspects, including structural
weakening and economic losses in various industries such as oil, gas, and nuclear.
Corrosion inhibitors, especially organic compounds like quinoxaline, are widely
used to reduce corrosion by forming protective layers on metal surfaces. Quinoxaline
compounds, characterized by their heterocyclic structure with nitrogen atoms,
demonstrate promising inhibition efficiency in corrosive environments. In this study,
machine learning (ML) approaches are utilized to predict the corrosion inhibition
efficiency of quinoxaline compounds. Algorithms such as Gradient Boosting
Regressor (GBR), Extreme Gradient Boosting Regressor (XGBR), and Automatic
Relevance Determination (ARD) regression are compared. The implementation of
polynomial functions significantly improves the prediction accuracy of these
models. Among them, GBR achieved the best value with MSE, RMSE, MAE,
MAPE, and R2 values of 0.0000001, 0.0003229, 0.0000029, 0.0002294, and
0.999999998, respectively. These findings highlight the potential of polynomial-
enhanced ML models in accurately predicting corrosion inhibition efficiency.
Moreover, the study demonstrates the viability of GBR as a reliable tool for

analyzing and optimizing corrosion inhibitors for industrial applications.

This is an open access article under the CC-BY-SA license.

|. PENDAHULUAN

Korosi merupakan suatu proses rusaknya material yang
disebabkan oleh lingkungan tanpa memerlukan kerusakan
material yang terlihat. Hal ini bukan hanya kebalikan dari
metalurgi ekstraktif, tetapi juga dapat dianggap sebagai
sistem termodinamika lingkungan dan logam yang berusaha
mencapai kesetimbangan[1]. Korosi disebabkan oleh reaksi
kimia secara langsung atau disebabkan oleh proses
elektrokimia yang dapat menurunkan sifat mekanik dari
logam. Korosi dapat terjadi pada medium basah maupun
medium kering. Pada medium basah yang menyebabkan
terjadinya korosi, salah satunya adalah HCL. Sedangkan yang
menyebabkan korosi pada medium kering contohnya adalah
oksigen atau belerang dioksida [2], [3]. Salah satu contoh
korosi kering adalah pada saat Oksigen menutupi permukaan
besi maka terjadilah korosi dimulai dengan terjadinya laju

reaksi reduksi oksigen yang sesuai [4]. Faktor-faktor lain
yang menyebabkan dan mempercepat korosi adalah
kecepatan aliran, Temperatur yang tinggi, pH yang optimal,
kadar oksigen yang tinggi, dan kelembaban udara [1] .
Dampak yang disebabkan oleh korosi meliputi finansial
dan keamanan diantaranya adalah penurunan kekuatan
mineral, kebocoran fluida, penurunan nilai, dan penipisan [5].
Dampak-dampak tersebut menyebabkan kerugian ekonomi
dan finansial, seperti kerugian finansial pada industri dan gas
bumi akibat penurunan kualitas material atau kerugian
ekonomi pada industri nuklir akibat berkurangnya masa
produktif [6], [7]. Salah satu cara untuk mencegah terjadinya
korosi adalah dengan menggunakan inhibitor korosi [5]. Studi
eksperimental untuk mengevaluasi banyak kandidat bahan
kimia sebagai penghambat korosi memerlukan investasi yang
signifikan dalam hal biaya, waktu, dan sumber daya.
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Tingginya kebutuhan ini menjadi salah satu tantangan utama,
sehingga diperlukan pendekatan yang lebih efisien, seperti
penggunaan teknik machine learning (ML) dan hubungan
kuantitatif struktur-properti (QSPR) untuk menilai efektivitas
inhibitor korosi secara lebih cepat dan hemat biaya [8], [9],
[10].

Pengertian inhibitor sendiri adalah suatu zat yang mampu
menghambat atau memperlambat reaksi kimia . Sedangkan
inhibitor korosi adalah suatu zat kimia yang, ketika
ditambahkan dalam jumlah sedikit ke dalam lingkungan
tertentu, dapat menurunkan laju atau serangan Kkorosi
lingkungan terhadap logam [1], [11]. Kuinoksalin merupakan
salah satu senyawa inhibitor korosi dan masuk ke dalam
kelompok inhibitor organik yang telah dinilai secara luas sifat
penghambatnya dalam media korosif yang berbeda [12].
Kuinoksalin adalah molekul heterosiklik yang terdiri dari dua
cincin beranggota enam yang menyatu (benzena dan pirazin)
dengan dua atom nitrogen imina yang ditempatkan secara
simetris di salah satu cincin [13].

Machine Learning (ML) adalah bidang ilmu komputer
yang  mempelajari  algoritma  dan  teknik  untuk
mengotomatisasi solusi terhadap masalah kompleks yang
sulit diprogram menggunakan metode pemrograman
konvensional [14]. Machine Learning sangat berguna untuk
pengaplikasian prediksi korosi karena dapat memodelkan
data seperti suhu, pH, kondisi visual, dan lain-lain, untuk
memprediksi terjadinya retak korosi [15]. Pada penelitian
yang dilakukan oleh Quadri et al., metode Multiple Linear
Regression (MLR) dan Artificial Neural Network (ANN)
diterapkan untuk memprediksi Kkinerja inhibitor berbasis
quinoxaline dalam mencegah korosi. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa model ANN memiliki kinerja prediksi
yang lebih baik dibandingkan MLR. Hal ini terlihat dari
evaluasi menggunakan metrik seperti root mean squared error
(RMSE), mean square error (MSE), mean absolute deviation
(MAD), dan mean absolute percentage error (MAPE), yang
masing-masing memiliki nilai 5.416, 29.333, 2.381, dan
5.038. Meskipun model ANN terbukti lebih unggul, hasil
tersebut masih dianggap kurang optimal. Oleh karena itu,
penelitian ini mengusulkan implementasi pendekatan
polinomial pada model Gradient Boosting Regressor (GBR)
untuk meningkatkan akurasi prediksi dan performa model
[12].

Algoritma Machine Learning seperti Gradient Boosting
Regressor (GBR) terbukti mampu secara efektif memodelkan
hubungan kompleks antara fitur-fitur dengan target pada
dataset korosi [16], [17]. Algoritma GBR mampu
menghasilkan nilai yang tinggi dengan nilai coefficient of
determination (R2) sebesar 0,999 dan root mean square error
(RMSE) sebesar 0,59. Dengan nilai tersebut, GBR lebih
unggul jika dibandingkan dengan algoritma k-nearest
neighbor KNN dan support vector regression SVR [18].

Implementasi Polynomial terbukti meningkatkan kinerja
dari pemodelan algoritma machine learning KNN, SVR, dan
RF untuk dataset inhibitor korosi [19]. Dengan demikian,
pada penelitian ini pengimplementasian polynomial pada

algoritma GBR dilakukan untuk meningkatkan akurasi dan
kinerja, dalam menganalisis inhibitor korosi Kuinoksalin
[12]. Gradient Boosting Regressor (GBR) dipilih karena lebih
baik dari algoritma lainnya seperti RF, SVR, dan KNN [18],
[19].

I1. METODE

Diagram di bawah merupakan Alur Kerja (Work Flow)
dari  pengambilan  dataset  preprocessing,  validasi
menggunakan Hold Out Cross Validation dan K-Fold Cross
Validation, pemodelan dengan beberapa algoritma Machine
Learning, implementasi polinomial, hingga evaluasi untuk
mendapatkan hasil akurasi prediksi yang optimal.

Data Set

l

Preprocessing

|

Hold Out K-Fold

}

Model Machine
Learning

|

Polynomial

|

Evaluasi

Gambar 1. Work Flow

A. Dataset

Pada Gambar 1 tahapan penelitian yang dimulai dengan
pengumpulan data. Dataset pada penelitian ini menggunakan
data yang berisi 40 senyawa kuinoksalin dari jurnal berjudul
"Computational insights into quinoxaline-based corrosion
inhibitors of steel in HCIl: Quantum chemical analysis and
QSPR-ANN studies" olen Quadri et al [12] yang telah
dipublikasikan. Dataset tersebut memiliki 13 deskriptor
molekular sebagai fitur atau variable independen yang bisa
dilinat pada Tabel 1 serta Inhibitor Efficiency(IE) sebagai
variable dependen atau target yang menjadi fokus utama
prediksi.
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TABLE 1.
DESKRIPTOR MOLEKULAR

Deskriptor
Con (M) kepadatan molekul
T (K) Temperatur
TE (eV) energi total
EHOMO (eV) Orbital terisi tertinggi
ELUMO (eV) Orbital kosong terendah
AE (eV) Perbedaan energi
Il Polaritas molekul
IP Energi pelepasan elektron
EA Tarikan elektron
X daya tarik elektron
n Kestabilan molekul
c Kereaktifan molekul
AN transfer elektron

B. Preprocessing

Pada Gambar 1, setelah melakukan pengumpulan dataset
dilakukan preprocessing. Preprocessing data dilakukan agar
menghindari sensitifitas data pada fitur tertentu. Tahap
preprocessing pada penelitian ini adalah dengan melakukan
normalisasi data set. Tujuan dari nomalisasi data adalah untuk
membuat semua nilai data berada dalam skala yang sama.
Teknik normalisasi yang dilakukan pada penelitian ini adalah
MinMaxScaler [20], [21].

C. Cross Validation

Pada Gambar 1 dilakukan dua Cross-validation yaitu Hold
Out dan K-fold. Cross-validation adalah metode untuk
memilih model berdasarkan kemampuan prediksinya. Dalam
metode ini data dibagi menjadi dua bagian, bagian pertama
adalah data training untuk menbangun model, sedangkan
bagian kedua adalah data testing untuk mengevaluasi
kemampuan prediksi model tersebut [22]. Cross-Validation
bisa digunakan untuk menyetel hiperparameter model
statistik dan Machine Learning, mencegah overfitting,
membandingkan algoritma pembelajaran, dan
memperkirakan kesalahan generalisasi model prediktif.
Teknik yang dipilih sebagai model Cross Validation adalah
K-Fold dan Hold Out [23]. K-Fold CV adalah metode di mana
kumpulan data dibagi menjadi K bagian atau lipatan, di mana
setiap lipatan secara bergantian digunakan sebagai set
pengujian/testing pada suatu waktu. Nilai k yang digunakan
pada penelitian ini adalah 3, 5, 7, dan 10 [24]. Holdout
validation adalah metode yang membagi data menjadi dua set
terpisah, yaitu data training dan data testing. Proporsi
pembagian tidak baku, namun umumnya 30% digunakan
untuk training dan 70% digunakan untuk testing. Sedangkan
pembagian pada Hold Out Validation pada penelitian ini
adalah 10:90, 20:80, 30:70, dan 40:60 [25].

D. Model Machine Learning

Tahap selanjutnya pada Gambar 1 adalah pemodelan
machine learning. Machine Learning(ML) adalah salah satu
cabang Kecerdasan Buatan, khususnya studi tentang
bagaimana komputer dapat belajar dari data untuk menjadi

lebih cerdas. Setelah mencoba berbagai model machine
learning seperti Bayesian Ridge, Random Forest Regressor,
Lasso, NuSVR, Decision Tree Regressor, KNN, dan model
lainnya, model machine learning yang dikomparasikan pada
penelitian ini adalah GBR, XGBR, dan ARD. Karena ketiga
model tersebut memiliki hasil kinerja terbaik dibandingkan
model yang lainnya [26], [27]. Gradient Boosting Classifier
adalah metode supervised learning berbasis decision tree yang
bekerja dengan meminimalkan fungsi kerugian melalui
penyesuaian bertahap [28]. XGBoost adalah sistem
pembelajaran mesin berbasis tree boosting yang dirancang
untuk efisiensi, skalabilitas, dan menghasilkan performa
mutakhir dalam berbagai tantangan data mining [29].
Automatic Relevance Determination (ARD) Regression
adalah metode regresi berbasis probabilistik yang
menentukan relevansi input dengan membobotinya [30].

E. Implementasi Polynomial

Setelah  pemodelan  machine learning dilakukan
implementasi polynomial, dapat dilihat pada Gambar 1.
Polynomial adalah regresi berbentu kurva, sedangkan regresi
itu sendiri adalah tingkat pengaruh variable independen
terhadap variable dependen [31]. Pengertian lain dari
Polynomial adalah bentuk matematika yang melibatkan satu
variable dengan pangkat bilangan bulat positif [32]. Pada
penelitian berjudul “Implementation of Polynomial Functions
to Improve the Accuracy of Machine Learning Models in
Predicting the Corrosion Inhibition Efficiency of Pyridine-
Quinoline Compounds as Corrosion Inhibitors”, polynomial
terbukti efektif meningkatkan kinerja prediksi dari algoritma
machine learning, oleh karena itu pada penelitian ini
dilakukan implementasi polynomial [19] .

F. Evaluasi

Tahap terakhir pada Gambar 1 adalah tahap evaluasi. Pada
tahap ini, kinerja model machine learning dievaluasi
menggunakan berbagai metrik seperti Mean Squared Error
(MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute
Deviation (MAD), Mean Absolute Percentage Error (MAPE),
dan koefisien determinasi (R?). Koefisien determinasi (R?)
digunakan untuk menilai kesesuaian model, dimana nilai R2
yang mendekati 1 menunjukkan bahwa model memiliki
kemampuan prediksi yang baik. Selain itu, RMSE digunakan
untuk menghitung perbedaan antara nilai aktual dan nilai
prediksi, dengan nilai RMSE yang lebih rendah menunjukkan
kesalahan prediksi yang lebih kecil, sehingga model lebih
akurat dan dapat diandalkan. Sedangkan MAD
menggambarkan rata-rata penyimpangan absolut dari data
aktual terhadap prediksi, yang membantu dalam memahami
tingkat kesalahan tanpa mempertimbangkan tanda negatif.
MAPE, di sisi lain, menyajikan persentase rata-rata kesalahan
prediksi relatif terhadap nilai aktual, yang mempermudah
interpretasi kesalahan dalam bentuk proporsi. Evaluasi ini
penting untuk memastikan model dapat digunakan secara
efektif dalam skenario nyata, terutama dalam analisis data
dengan kompleksitas tinggi [8], [12].
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I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Kinerja dari model machine learning berdasarkan metrik
evaluasi MSE, RMSE, MAPE, MAD, dan R2 dari masing-
masing model yang digunakan pada penelitian ini disajikan
pada Tabel 2.

TABLE 2.
PERBANDINGAN NILAI METRIK MODEL
Metrik Model
GBR XGBR ARD

MSE 2.29E+01 2.63E+01 6.09E+01
RMSE 4.79E+00 5.12E+00 7.80E+00
MAPE 4.41E-02 4.94E-02 8.45E-02
MAD 4.39E+00 4.40E+00 7.51E+00
R? 4.39E-01 03.56E-01 -4.88E-01

Berdasarkan pada metrik evaluasi pada Tabel 2. Model
GBR adalah model yang lebih unggul dalam memprediksi
dataset Kuinoksalin dibandingkan 2 model lainnya. Dengan
nilai R2 tertinggi yaitu 0.439 dan nilai MSE, RMSE, MAPE,
dan MAD berturut-turut 22.929, 4.788, 0.0441, dan 4.39.
Dengan nilai tersebut memperlihatkan bahwa GBR memiliki
kemampuan prediksi yang lebih baik dari  XGBR dan
ARD.

Setelah membandingkan berbagai model machine learning
dilakukan implementasi polynomial pada masing-masing
model. Kinerja dari model machine learning setelah
menggunakan polinomial dapat dilihat pada Tabel 3.

TABLE 3.
PERBANDINGAN METRIK MODEL+POLYNOMIAL

Metrik Model+Polynomial
GBR XGBR ARD
MSE 1.04E-07 3.23E-07 3.48E+01
RMSE 3.23E-04 5.68E-04 5.89E+00
MAPE 2.95E-06 4.46E-06 4.34E-02
MAD 2.29E-04 1.92E-04 2.75E+00
R? 9.99E-01 9.99E-01 2.33E-01

Setelah dilakukan polynomial nilai dari masing-masing
metrik pada setiap model meningkat secara drastis. Bahkan
ARD yang memiliki nilai R2 minus pada awalnya meningkat
menjadi 0.23. Setelah dilakukan polynomial hasil evaluasi
yang lebih unggul tetap GBR dengan nilai masing-masing
metrik MSE, RMSE, MAPE, MAD, dan R2 secara berurutan
0.0000001, 0.0003229, 0.0000029, 0.0002294, dan
0.999999998. Pengimplementasian polynomial pada model
machine learning menunjukan hasil yang positif dengan
meningkatnya nilai R2 pada setiap model. Nilai dari metrik
MSE, RMSE, MAPE, dan MAD juga meningkat terlihat dari
hasil yang mendekati 0. Akan tetapi performa dari GBR masih
menjadi yang terbaik diantara model lainnya.

Hasil yang begitu baik dapat tercapai karena beberapa
faktor. Pertama, dataset yang terdiri dari 40 data
memungkinkan model untuk mempelajari hubungan antara
fitur dan target secara menyeluruh. Ukuran dataset yang kecil
membuat model lebih mudah mencapai hasil evaluasi yang

sangat baik, terutama setelah implementasi polynomial yang
memperkaya representasi fitur. Lalu, proses normalisasi
menggunakan MinMaxScaler memastikan bahwa semua fitur
berada dalam skala yang sama. Selain itu, metode evaluasi
yang digunakan, seperti Hold-Out Validation dengan
pembagian data 70:30 dan K-Fold Cross Validation,
memastikan bahwa model diuji secara konsisten terhadap data
uji.

Berikut adalah Tabel 4 perbandingan scatter plot/diagram
tebar dari hasil prediksi yang dihasilkan algoritma GBR,

XGBR, dan ARD sebelum dan setelah implementasi
polynomial.
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Gambar 2. Perbandingan Scatter Plot Gradient Boosting Regressor
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Gambar 3. Extreme Gradient Boosting Regressor

Pada gambar 2-4 perbandingan scatter plot sebelum
penerapan polynomial menunjukkan hubungan data yang
kurang terstruktur, dengan penyebaran yang tampak acak dan
pola yang sulit diidentifikasi. Setelah polynomial diterapkan,
scatter plot menunjukkan pola hubungan data yang lebih jelas.

Hal ini dapat terlihat pada scatter plot GBR dan XGBR,
pada awalnya titik-titik merah(data testing) jauh dari garis
prediksi. Namun setelah implementasi polynomial dapat
terlihat semua titik merah pada scatter plot GBR dan XGBR
menyentuh garis prediksi. Pada scatter plot ARD juga terjadi
perubahan yang positif, pada awalnya tidak ada titik
merah(data testing) yang menyetuh garis ataupun mendekati
garis prediksi. Akan tetapi setelah implementasi polynomial
dapat terlihat ada beberapa titik merah(data testing) yang
menyentuh garis prediksi.

1V. KESIMPULAN

Berdasarkan penelitian ini, untuk memprediksi efisiensi
penghambatan korosi oleh senyawa kuinoksalin, diusulkan
untuk menggunakan model machine learning (ML) berbasis
Quantitative Structure-Property Relationship (QSPR). Model
Gradient Boosting Regressor (GBR) terbukti lebih unggul
dibandingkan model Extreme Gradient Boosting Regressor
(XGBR) dan Automatic Relevance Determination (ARD).
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Gambar 4. Automatic Relevance Determination

Model GBR memberikan nilai metrik terbaik, yaitu Root
Mean Squared Error (RMSE) sebesar 0.0003229, Mean
Squared Error (MSE) sebesar 0.0000001, Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) sebesar 0.0000029, Mean Absolute
Deviation (MAD) sebesar 0.0002294, dan Kkoefisien
determinasi (R?) sebesar 0.999999998, yang menunjukkan
akurasi prediksi yang hampir sempurna. Walaupun hasil
akurasi prediksi hampir sempurna, keterbatasan utama dari
penelitian ini adalah penggunaan dataset kuinoksalin yang
relatif kecil, sehingga kemampuan generalisasi model
terhadap dataset lain dengan ukuran lebih besar masih perlu
divalidasi.

Implementasi polynomial dalam penelitian ini terbukti
secara signifikan meningkatkan kinerja model ML, terutama
dalam meningkatkan akurasi dan kemampuan prediksi. Selain
itu, hasil evaluasi menunjukkan bahwa algoritma GBR yang
dikombinasikan dengan fitur polynomial memiliki potensi
besar untuk diterapkan dalam analisis efisiensi inhibitor
korosi berbasis kuinoksalin dalam berbagai aplikasi industri.
Penelitian ini juga membuka peluang pengembangan model
serupa dengan dataset dan algoritma yang lebih kompleks
untuk memperluas analisis pada senyawa lain.
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