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The purpose of this research is to study how the application of virtual sample
generation using the linear interpolation and gaussian noise augmentation method
impacts the improvement of prediction model performance in the case of corrosion
inhibition efficiency using pyridazine. Random Forest Regressor, Gradient Boosting
Regressor, and Bagging Regressor are the models used. The coefficient of
determination (R?) values for each model are -0.06, 0.05, and 0.12 on the initial data;
the RMSE values are 34.80, 32.90, and 31.65, respectively. After the use of virtual
sample development, the R? values significantly increased to 0.99, 0.96, and 0.99,
while the RMSE values significantly decreased to 1.59, 2.88, and 1.25. The research
results show that the linear interpolation method can enrich the dataset without
altering the data distribution pattern, this method significantly improves the model's
accuracy. This performance improvement demonstrates the ability of virtual sample
generation to overcome the limitations of the original data; ultimately, this results in
a more accurate and reliable predictive model. In the field of material efficiency
prediction especially for material technology applications and corrosion control this

research helps develop data augmentation methods for similar cases.

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

|. PENDAHULUAN

Korosi adalah fenomena alam yang terjadi ketika material,
khususnya logam, terdegradasi ketika berinteraksi dengan
hal-hal di sekitarnya, seperti air, oksigen, atau gas korosif
lainnya[1] .Proses ini dapat menyebabkan kerusakan yang
signifikan pada struktur material, yang mengakibatkan
penurunan kualitas dan daya tahan komponen[2]. Dalam
lingkungan industri, korosi juga dapat menyebabkan biaya
perawatan yang lebih tinggi, umur komponen yang
diperpanjang, dan penurunan Kinerja operasional[3].

Salah satu cara yang telah lama digunakan untuk
mengurangi dampak korosi adalah dengan menggunakan
inhibitor  korosi[4]. Inhibitor korosi bekerja dengan
membentuk lapisan pelindung pada permukaan logam atau
dengan mengubah sifat kimia lingkungan material
tersebut[5]. Untuk potensi mereka sebagai inhibitor korosi
yang efektif, berbagai senyawa kimia[6], termasuk senyawa
heterosiklik seperti pyridazine, telah diteliti. Senyawa dengan

cincin heterosiklik ini diketahui memiliki sifat adsorpsi yang
baik pada permukaan logam, yang memungkinkannya untuk
menghambat proses korosi secara signifikan.

Namun, penelitian eksperimental sering kali memerlukan
banyak waktu dan sumber daya untuk menemukan inhibitor
korosi yang efektif[7]. Metode tradisional yang bergantung
pada pengujian fisik tidak hanya mahal tetapi juga memakan
waktu lama, terutama jika dilakukan pada berbagai
konsentrasi senyawa atau kondisi lingkungan[8], [9]. Di
sinilah simulasi komputasi dan sample virtual menjadi sangat
penting. Model komputasional yang menggunakan data
simulasi memungkinkan kita untuk mengeksplorasi berbagai
kondisi dan senyawa dalam waktu singkat tanpa harus
melakukan percobaan fisik yang mahal[10].

Data atau sampel virtual dapat dibuat dengan
menggunakan simulasi komputer dari kondisi atau objek
dunia nyata. Dalam konteks ini, virtual sample digunakan
untuk memodelkan interaksi antara senyawa yang
menghambat korosi (seperti pyridazine) dengan permukaan
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logam dalam kondisi tertentu[11]. Teknik ini dapat
mempercepat proses eksperimen karena peneliti dapat dengan
cepat mengidentifikasi senyawa yang dapat berfungsi sebagai
inhibitor korosi yang efektif bahkan sebelum uji laboratorium
dimulai[12]. Ini tidak hanya menghemat waktu dan uang,
tetapi juga memungkinkan untuk memprediksi bagaimana
inhibitor berfungsi dalam berbagai kondisi[13].

Dataset pyridazine memiliki potensi besar untuk
mengembangkan inhibitor korosi berbasis virtual sample.
Kita dapat memodelkan pengaruh struktur kimia pyridazine
terhadap kemampuan inhibisinya terhadap korosi dengan
menggunakan teknik machine learning dan algoritma
simulasi[14]. Metode berbasis data ini dapat meningkatkan
prediksi dan memungkinkan peneliti menemukan senyawa
dengan efisiensi yang lebih tinggi daripada metode
konvensional. Pemodelan prediktif berbasis algoritma
pengajaran mesin adalah salah satu metode yang dapat
digunakan. Metode ini menganalisis kumpulan data yang ada
untuk menemukan pola yang dapat digunakan untuk
memprediksi efektivitas inhibitor korosi pada material
tertentu[15].

Tujuan utama penelitian ini adalah untuk mengetahui
bagaimana penerapan sampel virtual terhadap kumpulan
pyridazine dapat membantu memprediksi dan merancang
inhibitor korosi yang lebih baik[16]. Diharapkan bahwa
dengan menggunakan metode ini, akan ditemukan hubungan
yang lebih mendalam antara struktur kimia pyridazine dan
kemampuan untuk menghambat korosi pada material
logam[17]. Penelitian ini juga bertujuan untuk menemukan
cara untuk mempercepat pengujian inhibitor korosi, yang
sebelumnya membutuhkan banyak percobaan eksperimental,
dengan lebih hemat biaya dan efisien[18].

Dengan menggunakan sampel virtual pada kumpulan data
pyridazine[19], simulasi menjadi lebih mudah dan formulasi
inhibitor korosi dapat dioptimalkan dengan data yang lebih
luas dan tepat. Dengan cara ini, pembuatan bahan yang lebih
tahan terhadap korosi dapat dilakukan dengan lebih cepat dan
dengan biaya yang lebih rendah. Ini membantu meningkatkan
daya tahan dan efisiensi material yang digunakan dalam
berbagai industri[20].

Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengetahui
bagaimana pengaruh Virtual Sample Generation dalam
meningkatkan performa model dalam memprediksi efisiensi
penghambatan korosi pada senyawa pyridazine[14]. Dengan
menggunakan 2 metode interpolasi linear dan gaussian noise
augmentation untuk membuktikan lebih efektif mana dari 2
metode tersebut dalam meningkatkan performa model
terhadap senyawa pyridazine[21].

Il. METODE
Pada penelitian ini menggunakan beberapa alur
pengembangan model machine learning, dimulai dari

pengumpulan data, explanatory data analysis (EDA),
normalisasi  data, splitting data, modelling, lanjut
implementasi virtual sample generation (VSG), serta evaluasi
untuk menghitung hasil performa dari masing-masing model.
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Gambar 1. Pengembangan Model ML
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Generation

A. Pengumpulan Data

Pada penelitian ini, kami menggunakan dataset senyawa
pyridazine yang berjumlah 21 yang digunakan sebagai
inhibitor korosi. Dataset ini dikumpulkan dari literatur terkait
yang berfokus pada peningkatan efisiensi inhibitor [1].
Dataset ini mempunyai 11 fitur (variabel independent) dan 1
target yang digunakan. Fitur pada molekul tersebut yaitu
HOMO (eV), LUMO (eV), L-H (energi gap), u (momen
dipol), IP (potensial ionisasi), EA (afinitas elektron), yx
(elektronegativitas), 1 (global hardness), ¢ (global sofiness),
AN (fraksi elektron yang ditransfer),  (Elektrofilisitas). Dan
Inhibitor efficiency (IE) sebagai nilai kasus prediksi
peningkatan efisiensi penghambatan korosi.

B. Explanatory Data Analysis (EDA)

Kemudian dilanjutkan dengan melakukan pre-processing
data dengan Explanatory Data Analysis (EDA). Explanatory
Data Analysis (EDA) adalah bagian penting dari analisis data.
Tujuan EDA adalah untuk mempelajari dan memahami pola-
pola yang ada dalam dataset sebelum melanjutkan ke
pemodelan atau analisis statistik lebih lanjut[21]. Untuk
memberikan gambaran yang lebih jelas tentang atribut data
yang sedang diteliti EDA dapat dilakukan dengan
menggunakan berbagai teknik deskriptif statistik dan visual.
Ada beberapa elemen utama yang dilakukan untuk EDA yaitu
pembersihan data dan persiapan data, statistik deskriptif,
visualisasi data, deteksi outliers, hubungan antar variabel.

C. Normalisasi Data

Normalisasi data sangat penting untuk analisis regresi
yang melibatkan variabel dengan distribusi yang tidak normal
atau nilai pencilan. Robust Scaler adalah salah satu metode
normalisasi yang efektif untuk menangani data dengan
outliers[22]. Normalisasi pada dasarnya bertujuan untuk
mengubah skala variabel sehingga semua variabel atau fitur
dataset sama atau memiliki skala yang sama. Ini sangat
penting karena algoritma regresi sensitif terhadap perbedaan
skala antara variabel. Metode normalisasi yang dikenal
sebagai Robust Scaler mengubah skala data dengan
menggunakan median dan rentang interquartile (IQR)[23].
Dibandingkan dengan metode seperti MinMax Scaling, yang
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bergantung pada nilai minimum dan maksimum, atau
Standard Scaling, yang menggunakan rata-rata dan deviasi
standar, Robust Scaler lebih robust (tahan) terhadap
keberadaan outliers.

D. Splitting Data

Pada tahap ini dilakukan pembagian data menjadi training
dan testing. Langkah penting dalam pengembangan model
regresi adalah pembagian data pengujian. Tujuan utama
pembagian ini adalah untuk melatih model menggunakan data
training (80 persen dari dataset) dan menguji model pada data
testing (20 persen dari dataset) untuk menilai kinerja model
secara objektif dan memastikan bahwa model tidak melebihi
data pelatihan. Dengan memastikan bahwa model dilatih pada
data pelatihan dan diuji pada data pengujian yang terpisah,
kita dapat memperoleh hasil yang lebih objektif dan
menghindari overfitting, sehingga model yang dihasilkan
lebih mampu menggeneralisasi dan memberikan prediksi
yang akurat pada data baru. Serta melakukan validasi
tambahan yaitu menggunakan K-Fold Cross Validation
membagi dataset menjadi bagian K atau lipatan, juga dikenal
sebagai folds, dengan ukuran yang hampir sama. K iterasi
digunakan untuk melakukan validasi, dengan satu fold
digunakan sebagai data uji dan sisa fold digunakan sebagai
data latih. Sampai setiap fold menjadi data uji sekali, proses
ini berulang[18]. Menghitung rata-rata performa model untuk
setiap iterasi menghasilkan hasil evaluasi akhir. Pada
penelitian ini kami menggunakan beberapa nilai k yaitu 2, 5,
8,9,10 kemudian mendapatkan hasil terbaik pada nilai k = 5.

E. Virtual Sample Generation (VSG)

Virtual sample generation adalah metode untuk
menghasilkan sampel data sintetis yang dapat digunakan
untuk memperluas ukuran dataset saat ini atau untuk menggali
pola tertentu dalam data[24]. Dalam konteks prediksi
peningkatan penghambatan korosi dengan dataset pyridazine,
Pada penelitian ini kami menggunakan 2 metode yaitu linear
interpolation dan Gaussian Noise Agumentation dimana
untuk digunakan lebih bagus mana dalam segi efektivitasnya.
dapat dilakukan dengan menginterpretasikan pola linear yang
ada dalam hubungan antara variabel-variabel, seperti
konsentrasi  pyridazine  (variabel independen) dan
penghambatan korosi[25]. Tujuan dari interpretasi pola linear
adalah untuk mendapatkan pemahaman tentang hubungan
fungsional antara dua variabel. Jika hubungan antara variabel
independen dan dependen bersifat linear, kita dapat membuat
prediksi dan menghasilkan data sintetis yang menggambarkan
hubungan tersebut. Untuk eksperimen tambahan atau

mengatasi keterbatasan data, metode ini dapat sangat
bermanfaat.
F. Modelling

Pada tahap modelling ini, kami menggunakan beberapa
model ensemble learning seperti Random Forest, Gradient
Boosting Regressor dan Bagging Regressor. Serta proses ini
menggunakan variabel independent (fitur X) dan variabel

dependen (target Y) untuk menguji model seberapa bagus
pada dataset tersebut.

G. Evaluasi

Untuk memastikan bahwa model regresi dapat membuat
prediksi yang akurat dan dapat diandalkan, sangat penting
untuk melakukan evaluasi kinerjanya. Root Mean Squared
Error (RMSE) dan R-Squared (R?) adalah dua metrik evaluasi
yang sering digunakan untuk menilai kinerja model regresi.
Seberapa baik model memprediksi nilai yang sebenarnya
ditunjukkan oleh dua metrik ini. Kedua metrik ini akan
menunjukkan kemampuan model untuk menjelaskan
hubungan antara konsentrasi pyridazine dan penghambatan
korosi dalam konteks regresi peningkatan penghambatan
korosi dengan dataset pyridazine[26]. Root Mean Squared
Error (RMSE): Nilai RMSE yang tinggi menunjukkan bahwa
model kurang akurat dalam memprediksi penghambatan
korosi, dan nilai RMSE yang rendah menunjukkan bahwa
model memiliki kesalahan prediksi yang kecil. R-squared
(R?): Mengukur sejauh mana variabilitas data dapat dijelaskan
oleh model. Nilai R? yang lebih tinggi menunjukkan bahwa
model lebih baik dalam menjelaskan variabilitas data
penghambatan korosi berdasarkan konsentrasi pyridazine.
Pada evaluasi ini kami juga menambahkan uji statistik dengan
Kolmogrov-Smirnov  (KS  test)  Digunakan  untuk
membandingkan dua distribusi sampel atau untuk menguji
kesesuaian distribusi data dengan distribusi referensi, uji
Kolmogorov-Smirnov (KS) dapat diterapkan pada data
kontinu dan memiliki keunggulan karena tidak bergantung
pada asumsi distribusi tertentu. Artikel ini membahas konsep
dasar, teknik, dan bagaimana uji Kolmogorov-Smirnov dapat
digunakan dalam berbagai bidang penelitian. Pada penelitian
ini digunakan dalam melihat distribusi data asli dengan
augmentasi apakah memiliki perbedaan yang signifikan atau
tidak.

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN
A. Hasil

Pada perbandingan kinerja model prediksi Random Forest,
Gradient Boosting Regressor dan Bagging Regressor yang
ditampilkan pada tabel dibawah ini dengan menggunakan
matriks evaluasi nilai dari R? dan RMSE. Model yang
mempunyai hasil yang bagus adalah yang memiliki nilai R?
mendekati 1 dan nilai RMSE semakin rendah semakin baik.

TABEL .
PERFORMA PREDIKSI MODEL

Model Performa
R? RMSE
Random Forest -0.06 34.80
Gradient Boosting Regressor 0.05 32.90
Bagging Regressor 0.12 31.65

Tabel | Performa prediksi model diatas menunjukkan
bahwa data yang digunakan tidak cocok dengan model
tersebut. Akan tetapi masih bisa ditingkatkan dengan
beberapa metode lain-nya. Kemudian, pada gambar dibawah
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ini merupakan hasil plot dari masing-masing model sebelum
diberikan Virtual Sample Generation dengan interpretasi pola
linear yang saling menghubungkan titik satu dengan titik lain-
nya. Dataset yang hanya memiliki jumlah sedikit juga dapat
mempengaruhi hasil performa terhadap masing-masing
model yang digunakan, seperti hal-nya gambar visualiasi dari
hasil plotting line dibawah ini. dari gambar tersebut
menujukkan bahwa dari ketiga model tersebut data training
lebih mendekati nilai sebenarnya.
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Gambar 2. Sebaran data pada model random forest
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Gambar 3. Sebaran data pada model GBR
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Gambar 4. Sebaran data pada model bagging regressor

Dari ketiga model tersebut setelah mendapat hasil prediksi
pada nilai sebenarnya masi menunjukkan bahwa model belum
mampu memberikan kinerja yang cukup baik, oleh karena itu
kami mencoba untuk melakukan virtual sample generation
dengan melakukan penambahan data sintetik pada dataset
pyridazine dengan tujuan mampu memberikan pengaruh
dalam kinerja model memprediksi nilai sebenarnya dengan
hasil yang lebih baik dari sebelumnya. Dengan menggunakan
interpolasi linier, jumlah data bertambah secara signifikan,
tergantung pada parameter (n_samples) yang ditentukan. Hal
ini memberikan dataset yang lebih kaya dan lebih
representatif untuk pelatihan model. Pada penelitian ini,
dengan menambahkan data sintetik menjadi 1000 sebagai
(n_samples). Karena interpolasi linier mempertahankan
hubungan linier antara fitur dan target, data sintetik yang
dihasilkan tidak menambahkan noise berlebih atau mengubah
struktur dasar data. Hal ini penting untuk menjaga
interpretabilitas model. Dengan menambahkan data sintetik,
model machine learning yang dilatih di atas dataset ini
cenderung memiliki generalisasi yang lebih baik karena data
tambahan mengurangi efek overfitting, terutama jika data asli
terbatas. Data tambahan ini membantu meningkatkan
kemampuan model untuk belajar, terutama jika data asli
memiliki jumlah sampel kecil. Jika fitur (variabel X) memiliki
lebih dari satu fitur, interpolasi dilakukan dalam ruang
multidimensi. Hal ini memungkinkan data sintetik untuk
mencakup keseluruhan manifold data asli, membuat model
lebih robust terhadap variasi. Dalam contoh-nya Interpolasi
linier adalah metode augmentasi yang mudah diterapkan
tanpa memerlukan algoritma kompleks. Teknik ini tanpa
menambah kompleksitas yang signifikan, mempertahankan
pola struktural, meningkatkan jumlah data, dan membantu
model belajar lebih baik. Namun, agar performa model tetap
optimal, metode ini harus dikombinasikan dengan metode
augmentasi lain untuk data dengan pola yang lebih kompleks.
Dari hasil proses pembuatan data sintetik yang kemudian
digabungkan lagi menjadi satu dengan dataset yang semula.
Berikut visualisasi data setelah dilakukan virtual sample
generation dengan interpolasi linear.

Data Asli yang menunjukkan warna biru menampilkan
distribusi data awal yang menjadi dasar interpolasi. Pola data
asli menunjukkan hubungan linier antara fitur (sumbu X) dan
target (sumbu y). Data Sintetik yang berwana merah
menunjukkan data tambahan hasil interpolasi linier.
Distribusi titik-titik merah terlihat sejajar dengan pola data
asli, mencerminkan bahwa metode interpolasi linier
mempertahankan hubungan linier dalam dataset.
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Gambar 5. Visualisasi data awal

Data dengan Virtual Samples

100 1

90 1

80 4

70 A

a N
& 601 ©
ke

50 4 I

&

40 - 59

30 4

20 -

-2.0 -1.5 -1.0 -0.5 0.0 0.5 1.0

Fitur

Gambar 6. Visualisasi data setelah interpolasi linear

Setelah melakukan Virtual Sample Generation dengan
menggunakan interpolasi yang dapat dilihat dari gambar
diatas. Virtual sample generation dengan interpolasi linier
memberikan manfaat signifikan dalam meningkatkan jumlah
data dan melestarikan hubungan linier dalam dataset. Hal ini
dapat membantu model machine learning dalam
meningkatkan  performa  prediksi dan  memperbaiki
generalisasi model. Setelah melakukan penambahan data
sintetis, maka melakukan uji kinerja dari ketiga model yang
sudah digunakan sebelumnya. Dengan konfigurasi
perbandingan data training dan testing yang sama seperti
sebelumnya, setelah melakukan proses yang sama dengan
data yang sudah ditambah dengan 1000 data sintetis dan
mendapatkan hasil dengan melihat nilai matriks evaluasi
sama seperti diatas. Nilai R? dan RMSE sebagai nilai evaluasi
yang dapat dilihat dibawah ini.

TABEL II.
PERFORMA MODEL SETELAH LINEAR INTERPOLATION
Model Performa
R2 RMSE
Random Forest 0.99 1.59
Gradient Boosting Regressor 0.96 2.88
Bagging Regressor 0.99 1.25

Dapat dilihat bahwa virtual sample generation dengan
interpolasi linear mampu meningkatkan performa dari ketiga
model yaitu nilai R? Random Forest, Gradient Boosting Reg
dan Bagging Reg yang semula -0.06, 0.05 dan 0.12 meningkat
menjadi 0.99, 0.96. dan 0.99 menunjukkan bahwa metode
diatas cukup baik dalam memberikan pengaruh kinerja model
machine learning pada dataset pyridazine dengan kasus
prediksi meningkatkan efisiensi inhibitor korosi, dikarenakan
data yang semula hanya sedikit dan membuat hasil uji kinerja
sebelumnya cukup buruk dengan nilai R? dibawah 0.2 serta
nilai RMSE yang melebihi dari 10. Karena interpolasi linier
menghasilkan data baru yang sesuai dengan pola linier asli,
model regresi linear dapat mempelajari hubungan ini dengan
lebih baik.

Kemudian dari ketiga model yang di atas, kami mencoba
menggunakan metode yang lain yaitu Gaussian noise
augmentation untuk kita bandingkan hasilnya dengan melihat
hasil dari performa model tersebut. Dengan menambahkan
noise acak dari distribusi Gaussian (Normal) ke dalam data,
metode augmentasi suara Gaussian bertujuan untuk
meningkatkan ketahanan model terhadap variasi kecil dalam
data, mencegah overfitting, dan membantu model umumkan
pola yang lebih umum. Pada penelitian ini kami
menggunakan noise gaussian dengan mean = 0 dan standar
deviasi = 0.3 untuk fitur X, standar deviasi kecil (0.3) dipilih
agar noise tidak merusak pola asli dalam data. Serta pada
variabel target yaitu noise dengan standar deviasi = 0.5
ditambahkan ke target agar model belajar untuk menangani
variabilitas nyata.

Data dengan Gaussian Noise Agumentation
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Gambar 7. Visualisasi data setelah gaussian noise augmentation
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Gambar diatas merupakan hasil visualisasi distribusi data
setelah melakukan virtual sample generation dengan
menggunakan gaussisan noise augmentation. Dari visualisasi
diatas dapat diketahui bahwa titik yang berwarna biru
merupakan data asli sebelum augmentasi, sedangkan titik
yang berwarna merah merupakan data augmentasi yang telah
diberikan gaussian noise yang tersebar disekitar titik biru atau
data asli. Dari gambar diatas menunjukkan bahwa gaussian
noise augmentasi tidak merubah pola utama data, hanya
memberikan beberapa variasi kecil dengan distribusi yang
tetap mirip dengan distribusi awal serta berarti augmentasi ini
berhasil tanpa menyebabkan perubahan drastis pada
karakteristik dataset.

TABEL III.
PERFORMA MODEL SETELAH GAUSSIAN NOISE AUGMENTATION
Model Performa
R2 RMSE
Random Forest -0.25 37.72
Gradient Boosting Regressor -0.07 34.82
Bagging Regressor -0.17 36.36

Dari table Ill. Dapat dilihat bahwa virtual sample
generation dengan gaussian noise augmentation hanya
mendapatkan hasil performa model pada ketiga model dengan
nilai R? -0.25, -0.07, -0.17 yang hampir sama dengan
performa model yang awal dengan menggunakan data asli,
berarti dapat kita simpulkan bahwa metode gaussian noise
augmentation tidak cukup berpengaruh pada penelitian ini.
Jika dibandingkan dengan metode interpolasi linear dan
gaussian noise augmentation menunjukkan bahwa dataset ini
lebih di unggulkan metode interpolasi linear yang mampu
meningkatkan performa model dari ketiga model yang
digunakan.
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Gambar 8. Visualisasi distribusi data asli vs data interpolasi
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Dari Gambar di atas menunjukkan plot distribusi
kepadatan kernel (KDE) yang membandingkan distribusi data
asli dengan data hasil interpolasi. Sumbu X
merepresentasikan nilai target, yang dalam konteks penelitian
ini dapat berupa efisiensi penghambatan korosi, sedangkan
sumbu Y menunjukkan kepadatan probabilitas dari distribusi
nilai target. Garis biru dengan isian transparan
menggambarkan distribusi data asli, sementara garis oranye
dengan isian transparan merepresentasikan distribusi data
hasil interpolasi.

B. Pembahasan

Dari tabel 1. Menujukkan bahwa uji performa model pada
machine learning dengan algoritma ensemble yaitu Random
Forest, Gradient Boosting Regressor dan Bagging Regressor
mendapatkan hasil dari nilai R? yang cukup rendah serta nilai
dari RMSE vyang cukup tinggi. Hal tersebut terjadi
dikarenakan data yang digunakan terlalu sedikit dan
mempengaruhi nilai dari matriks evaluasi diatas. Dari awal
sudah dilakukan untuk Explanatory Data Analysis serta sudah
melakukan normalisasi dara menggunakan RobustScaler agar
tidak terdapat perbedaan rentang nilai dalam fitur yang cukup
jauh dan mengakibatkan hasil evaluasi yang kurang baik. Hal
tersebut bisa disimpulkan karena data testing dan training
hanya sedikit. Dengan validasi tambahan menggunakan
KFold Cross Validation untuk mengetahui apakah data
mengalami overfitting atau kebocoran data (data leakage) dari
hasil KFold dengan nilai k=5 mendapatkan hasil performa
model yang cukup baik dan dikombinasikan dengan virtual
sample generation.

Pada Gambar 2, 3, dan 4 Menujukkan sebaran data prediksi
dengan nilai sebenarnya yang dimana data testing cukup jauh
dari fitting line atau nilai sebenarnya. Dari hasil visualisasi
tersebut berarti model tidak cukup baik dalam memprediksi
efisiensi inhibitor korosi pada dataset pyridazine. Pada
Gambar 5 yang merupakan visualisasi data awal kemudian
kami mengambil langkah untuk menambah data sintetik ke
dalam dataset tersebut agar ukuran data tidak underfitting.
Dengan Teknik Virtual Sample Generation metode
interpolasi linear yang menambahkan sampel data sejumlah
1000, dengan visualisasi pada Gambar 6. dengan titik warna
merah merupakan data sintetik yang sudah ditambahkan
dengan menyambungkan antara titik biru satu dengan titik
biru lainnya, serta titik biru menunjukkan bahwa tersebut
adalah nilai yang sebenarnya. Hal tersebut bertujuan untuk
menjaga interpebilitas dan mengubah struktur data agar ketika
dilakukan uji ulang performa pada model machine learning
dapat menghasilkan hasil matriks evaluasi yang cukup bagus
dan menandakan bahwa Teknik Virtual Sample Generation
mampu memberikan pengaruh dalam meningkatkan suatu
hasil uji performa, dengan syarat bahwa dataset yang
digunakan mengalami underfitting. Serta pada gambar 7
merupakan hasil visualisasi dari virtual sample generation
dengan metode gaussian noise augmentation dengan Data
asli dan data hasil augmentasi ditunjukkan dalam scatter plot
yang digunakan Gaussian Noise. Dalam dataset, nilai fitur
ditunjukkan pada sumbu horizontal (x-axis), dan nilai target
ditunjukkan pada sumbu vertikal (y-axis).
Scatter plot ini memiliki titik biru dan merah. Titik biru
menunjukkan data asli, sedangkan titik merah menunjukkan
data yang telah dimodifikasi dengan gangguan gaussian.
Gaussian Noise adalah teknik augmentasi data yang
menambahkan noise acak ke distribusi normal data asli,
menghasilkan  variasi baru yang dapat membantu
meningkatkan generalisasi model dalam pembelajaran mesin.

Setelah melalui proses Virtual Sample Generation menjadi
1000 kemudian digabungkan dengan data awal. Dan

Effect of Virtual Sample Generation in Predicting Corrosion Inhibition Efficiency on Pyridazine

(Ilham Pratama Aldiansah, Muhamad Akrom)



388

e-ISSN: 2548-6861

dilakukan proses evaluasi model machine learning seperti
sebelumnya, pada tabel Il merupakan hasil uji performa
setelah melakuakan penambahan data, dan matriks evaluasi
menunjukkan nilai dari R? dan RMSE yang cukup signifika
dari sebelumnya, yaitu model Random Forest, Gradient
Boosting Regressor dan Bagging Regressor mendapatkan
nilai semula -0.06, 0.05 dan 0.12 menjadi 0.99, 0.96. dan 0.99,
serta nilai dari RMSE yang semula 34.80, 32.90 dan 31.65
menurun menjadi 1.59, 2.88 dan 1.25 yang menunjukkan
bahwa Teknik Virtual Sample Generation cukup memberikan
pengaruh pada kasus prediksi dalam meningkatkan efisiensi
inhibitor korosi pada dataset pyridazine. Sedaangkan pada
tabel 111 menujukkan hasil uji performa setelah melakukan
gaussian noise augmentation dan menunjukkan nilai R? dan
RMSE vyang hampir sama dengan nilai awal yang
menggunakan data asli sebelum di berikan visual sample
generation dengan 2 metode tersebut. Dapat diambil
Keputusan bahwa metode gaussian noise augmentation tidak
mempengaruhi kinerja performa dari ke 3 model yang
digunakan dibandingkan menggunakan metode interpolasi
linear.

Pada Gambar 8. tersebut, terlihat bahwa kurva interpolasi
bertumpuk dengan kurva data asli, menunjukkan bahwa
teknik tersebut tidak mengubah distribusi secara signifikan.
Namun, distribusi interpolasi memiliki puncak yang lebih
tajam, terutama di antara nilai target 80 dan 100, yang
menunjukkan ~ bahwa  interpolasi  mungkin  telah
menambahkan lebih banyak sampel di sekitarnya. Sebagian
besar area di bawah kurva interpolasi bertumpuk dengan
kurva data asli, menunjukkan bahwa data yang dihasilkan dari
interpolasi tidak jauh berbeda dari distribusi awal. Ini berarti
interpolasi tidak menyebabkan perubahan besar pada
distribusi data target. Kemudian pada tahap akhir melakukan
uji statistik dengan menggunakan Kolmogorov Smirnov (KS
test) untuk membuktikan bahwa tidak ada perbedaan
distribusi  yang signifikan. Dari pengujian tersebut
menggunakan toleransi nilai signifikan sebesar 0.05, apabila
nilai p_value > 0.05 maka distribusi data asli dan augmentasi
tidak berbeda signifikan dan apabila nilai p_value < 0.05
maka distribusi data asli dan augmentasi terdapat perbedaan
nilai yang signifikan atau berbeda dari data asli. Dari
pengujian tersebut menunjukkan nilai dari p_value sebesar
0.85 yang menunjukkan bahwa pada visrtual sample
generation dengan metode interpolasi linear tidak mengubah
distribusi augmentasi tidak berbeda dengan signifikan dari
data asli.

Jika hubungan antar fitur linear atau hampir linear,
interpolasi linear adalah teknik sederhana yang efektif.
Namun, jika hubungan antar variabel lebih kompleks,
interpolasi linear dapat menghasilkan data yang tidak
mencerminkan pola sebenarnya. Oleh karena itu, sebelum
menggunakan interpolasi linear, perlu dilakukan analisis awal
terhadap hubungan antar fitur. Untuk menghasilkan data
tambahan yang lebih representatif, metode interpolasi yang
lebih canggih seperti spline interpolasi atau peningkatan

berbasis ML dapat dipertimbangkan jika hubungan yang
ditemukan bersifat non-linear.

Interpolasi linear tidak efektif jika ada variabel eksternal
yang tidak terlihat tetapi berdampak besar pada hubungan
antar fitur. Metode yang lebih maju, seperti model regresi
berbasis faktor laten, teknik pembelajaran mesin yang dapat
mendeteksi pola kompleks, atau teknik augmentasi yang
mempertimbangkan distribusi data secara lebih menyeluruh,
diperlukan untuk mengatasi masalah ini. Mengidentifikasi
dan mengukur variabel eksternal juga dapat meningkatkan
kualitas augmentasi data dan hasil analisis jika
memungkinkan. Jika material lain memiliki hubungan yang
mirip dengan pyridazine, seperti efek linear antara
konsentrasi dan efisiensi penghambatan korosi, maka metode
ini bisa diterapkan dengan baik.

V. KESIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, dapat disimpulkan bahwa
virtual sample generation dengan metode interpolasi linear
dapat memberikan pengaruh dibandingkan metode gaussian
noise augmentation terhadap dataset pyridazine dalam
memprediksi peningkatan efiesiensi penghambatan korosi
yang mengalami underfitting. Dengan melakukan beberapa
tahapan seperti KFold Cross validation serta uji statistik
Kolmogorov Smirnov untuk memastikan bahwa penelitian
tersebut tidak mengubah distribusi data asli .Dengan
menggunakan model algoritma ensemble yaitu Random
Forest, Gradient Boosting Regressor dan Bagging Regressor
yang menghasilkan uji performa dengan nilai R? dan RMSE
sebesar 0.99, 0.96. dan 0.99 dan 1.59, 2.88 dan 1.25.
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