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Abstrak

Korosi merupakan salah satu masalah utama di berbagai industri, yang menyebabkan peningkatan biaya
produksi, pengeluaran perawatan, dan penurunan efisiensi peralatan. Inhibitor, khususnya senyawa
organik, telah menjadi solusi yang semakin diperhatikan untuk mengurangi korosi secara efektif dan
ramah lingkungan. Penelitian ini bertujuan membandingkan algoritma linier berbasis multilinear
regression (MLR) dan nonlinier berbasis decision tree regressor (DTR) untuk studi kasus prediksi nilai
efisiensi penghambatan korosi/corrosion inhibition efficiency (CIE) dari senyawa turunan piridazin
sebagai inhibitor korosi. Penelitian ini merupakan Kkajian teoritis berbasis data dengan pendekatan
machine learning (ML). Dalam penelitian ini, kami menggunakan dataset senyawa pyridazine dari
literatur yang terpublikasi yang terdiri dari 20 senyawa piridazin dengan sifat-sifat molekuler sebagai
fitur (variabel independen) dan nilai CIE sebagai target (variabel dependen). Analisis yang dilakukan
terdiri dari analisis kinerja model prediksi dan analisis fitur penting yang mendukung kinerja model.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa model nonlinier berbasis DTR memiliki kinerja yang lebih baik
dibandingkan model linier berbasis MLR berdasarkan metrik evaluasi dan plot distribusi data prediksi.
Kami juga mendapatkan bahwa sifat molekuler fraksi elektron yang ditransfer AN) dan afinitas elektron
(A) berturut-turut muncul sebagai fitur yang paling bertanggungjawab terhadap kinerja prediksi model
DTR. Kami menyimpulkan bahwa algoritma nonlinier berbasis DTR dapat digunakan sebagai model
prediktif yang akurat dan handal untuk memprediksi kemampuan penghambatan korosi untuk senyawa
turunan piridazin baru yang potensial.

Kata kunci: korosi; piridazin; ml; mlr; dtr

Abstract

Corrosion is one of the main problems in various industries, causing increased production costs,
maintenance expenses, and decreased equipment efficiency. Inhibitors, especially organic compounds,
have become an increasingly sought-after solution to reduce corrosion in an effective and
environmentally friendly manner. This research aims to compare linear algorithms based on
multilinear regression (MLR) and nonlinear algorithms based on decision tree regressor (DTR) for a
case study of predicting corrosion inhibition efficiency (CIE) values of pyridazine derivative compounds
as corrosion inhibitors. This research is a data-based theoretical study using a machine learning (ML)
approach. In this study, we used a dataset of pyridazine compounds from published literature consisting
of 20 pyridazine compounds with molecular properties as features (independent variables) and CIE
values as targets (dependent variables). The analysis consists of analyzing the prediction model's
performance and important features that support model performance. The research results show that
the DTR-based nonlinear model has better performance than the MLR-based linear model based on
evaluation metrics and prediction data distribution plots. We also find that the molecular properties
fraction of electron transferred (AN) and electron affinity (A) respectively emerge as the features most
responsible for the prediction performance of the DTR model. We conclude that the DTR-based
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nonlinear algorithm can be used as an accurate and reliable predictive model to predict the corrosion
inhibition ability for potential new pyridazine derivative compounds.

Keywords: corrosion; pyridazine; ml; mlr; dtr

PENDAHULUAN

Pemicu utama terjadinya korosi antara lain berupa air, kelembaban udara, pemolesan
logam yang memberikan tekanan, bahan-bahan asam, minyak, dan beberapa unsur sulfur,
amonia, serta gas-gas yang tingkat asamnya tinggi (Fayomi et al., 2019). International Union
of Pure and Applied Chemistry (IUPAC) mendeskripsikan korosi sebagai suatu proses yang
tak terhindari di mana material seperti logam, keramik, polimer, dan sejenisnya berinteraksi
terhadap lingkungan sekitarnya. Dampaknya, material ini akan terkikis atau larut ke dalam
lingkungannya. Dampak korosi cukup signifikan dalam peningkatan biaya produksi,
perbaikan, dan perawatan, serta penurunan efisiensi peralatan yang berkontribusi pada
pembengkakan biaya(Juanda et al., 2022). Oleh karena itu, diperlukan adanya upaya eksplorasi
material yang memiliki ketahanan terhadap korosi dan material anti korosi (inhibitor) yang
efisien.

Banyak penelitian terkini berfokus pada inhibitor korosi pada logam industri
menggunakan senyawa organik. Kelebihan utamanya adalah ramah lingkungan, biaya yang
ekonomis, serta efektivitas yang tinggi dalam menghambat korosi (Hossain et al., 2021).
Penggunaan inhibitor merupakan salah satu metode yang populer dan efisien dalam melindungi
kerusakan akibat korosi (Verma, 2018). Inhibitor senyawa organik memiliki karakteristik unik
yang memungkinkan untuk berinteraksi secara efektif terhadap permukaan logam yang rentan
terhadap korosi. Performa penghambatan laju korosi oleh inhibitor organik dapat mencapai 92
hingga 98 persen (Akrom, 2022). Kemampuan untuk membentuk lapisan molekuler yang
melindungi permukaan logam dari kontak langsung dengan pemicu korosif merupakan
mekanisme utama di balik efektivitas senyawa organik (Budi et al., 2023). Senyawa turunan
piridazin menunjukkan potensi yang menarik karena memiliki gugus fungsi yang beragam,
termasuk sulfur, nitrogen, dan atom oksigen dalam kerangka struktur molekulnya, yang
berpengaruh baik dalam mendukung kemampuan adsorpsi inhibitor dalam permukaan baja
(Hameed et al., 2020).

Efektivitas senyawa piridazin sebagai inhibitor korosi telah banyak dikaji secara
eksperimental berbasis metode gravimetri, potensiodinamika, dan impedansi spektroskopi (El
Hajjaji et al., 2019; Ghazoui et al., 2013; Luo et al., 2021). Akan tetapi, studi eksperimental
membutuhkan waktu, biaya, dan sumber daya yang intensif (Akrom & Sutojo, 2023; Ser et al.,
2020). Untuk mengatasi permasalahan tesebut, pendekatan Machine Learning (ML) menjadi
solusi efektif dalam evaluasi senyawa inhibitor korosi. ML dapat digunakan untuk
mengevaluasi kinerja penghambatan korosi suatu senyawa karena adanya hubungan kuantitatif
antara struktur senyawa dengan sifat-sifat maupun aktivitas molekulernya (El Assiri et al.,
2020; Quadri et al., 2022; Sutojo et al.,, 2023). Quadri et al. (Quadri et al., 2022)
membandingkan model artificial neural network (ANN) dan multilinear regression (MLR)
pada senyawa piridazin, hasilnya menunjukkan bahwa model ANN lebih optimal dengan nilai
MSE, RMSE, dan MAPE masing-masing adalah 111.5910, 10.5637, dan 10.2362. Namun
berdasarkan metrik yang digunakan, akurasi model yang dilaporkan masih tergolong rendah
dan masih berpotensi untuk ditingkatkan.

Tantangan utama dalam pengembangan ML adalah bagaimana mengembangkan model
yang akurat sehingga hasil prediksi relevan dan mampu mengungkap sifat-sifat sebenarnya dari
suatu material yang diuji. Oleh karena itu, pada penelitian ini kami melakukan pengujian 10
model ML yang terdiri dari 5 model linear dan 5 model nonlinier. Berdasarkan pengujian awal,
didapatkan 3 model linier terbaik antara lain MLR, Ridge, dan Lasso. Sedangkan untuk 3 model
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nonlinier terbaik antara lain decision tree regressor (DTR), K-nearest neighbors (KNN), dan
support vector regressor (SVR). Selanjutnya, pada penelitian ini kami melaporkan
perbandingan kinerja model linier terbaik, yaitu MLR dan model nonlinier terbaik, yaitu DTR
dalam memprediksi nilai efisiensi penghambatan korosi/corrosion inhibition efficiency (CIE)
dari senyawa turunan piridazin sebagai inhibitor korosi. MLR sering digunakan untuk
menghubungkan deskriptor molekuler kuantum dengan efisiensi inhibisi yang diukur secara
eksperimental (Obot & Umoren, 2020). DTR mampu menghasilkan solusi yang lebih
sederhana (De Castro Ribeiro et al., 2021). Dengan menerapkan metode normalisasi dan k-fold
cross validation dalam penelitian ini, kinerja model ML dapat meningkat dan menghasilkan
nilai metrik evaluasi yang lebih baik dari penelitian sebelumnya. Penelitian ini bertujuan
membandingkan algoritma linier MLR dan nonlinier DTR berbasis pendekatan ML untuk studi
kasus prediksi nilai efisiensi penghambatan korosi/corrosion inhibition efficiency (CIE) dari
senyawa turunan piridazin sebagai inhibitor korosi.

METODE

Penelitian ini merupakan kajian teoritis berbasis data dengan pendekatan ML. Dalam
penelitian ini, kami menggunakan dataset senyawa piridazin yang telah dipublikasikan (Quadri
et al., 2022). Dataset terdiri dari 20 senyawa piridazin dengan sifat-sifat molekuler kuantum
sebagai fitur (variabel independen) dan nilai CIE sebagai target (variabel dependen). Fitur-fitur
molekuler yang digunakan antara lain energi total, HOMO, LUMO, energi gap (AE), momen
dipol (p), potensial ionisasi (I), afinitas elektron (A), elektronegativitas (y), global hardness (1),
global softness (o), dan fraksi elektron yang ditransfer (AN).

Dataset
(20 Turunan Normalisasi
Piridazin)
K-Fold Cross
Validation

A

Evaluasi

Model ML — Model

Gambar 1. Pengembangan model ML

Berdasarkan Gambar 1, tahap awal pengembangan model ML adalah melakukan
normalisasi pada dataset. Normalisasi merupakan langkah penting dalam pra-pemrosesan
dimana data di ubah disesuaikan berdasarkan skala pada setiap fitur agar memiliki kontribusi
yang setara, serta langkah ini memainkan peran kunci dalam kesuksesan algoritma ML untuk
menghasilkan model prediktif yang efektif (Singh & Singh, 2020). Metode normalisasi yang
digunakan adalah RobustScaler.

Penggunaan K-Fold Cross Validation diaplikasikan dalam menentukan model ML agar
menghasilkan performa yang optimal dan valid melalui proses pelatihan yang berulang. Dalam
penelitian ini, akan dibagi menjadi 5 lipatan (k = 5). Dalam setiap tahap iterasi, satu dari
beberapa tahapan digunakan sebagai data pengujian, sementara bagian lainnya digunakan
sebagai data pelatihan. Pada umumnya, nilai k biasanya bernilai 5 atau 10 lipatan (k = 5 atau
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10) (Akrom, Rustad, Saputro, & Dipojono, 2023; Akrom, Rustad, Saputro, Ramelan, et al.,
2023a, 2023b).

Selanjutnya pada pengembangan model ML, kami membandingkan algoritma linier dan
non-linier. Model linear diimplementasikan menggunakan MLR, yaitu metode analisis statistik
yang memodelkan satu variabel dependen dan dua atau lebih variabel independen dengan
asumsi linearitas. Dalam banyak kasus, MLR menghasilkan korelasi yang direpresentasikan
dalam bentuk garis lurus yang paling mendekati seluruh data individu, meliputi parameter
target dan keluaran (Li et al., 2019). Korelasi antar fitur dan target yang cenderung memiliki
kemiringan diidentifikasi melalui penerapan teknik regresi linier (Douche et al., 2020).
Sementara itu, model non-linear menggunakan DTR, yang menggambarkan alur keputusan
dalam bentuk pohon dan digunakan untuk memprediksi nilai numerik berdasarkan serangkaian
keputusan yang diambil dari data latihan. Pada penelitian ini parameter pada model DTR yaitu
MaxDepth menggunakan nilai yang rendah yaitu 3. Hal ini diperkuat oleh Elmachtoub et al.
(Elmachtoub et al., 2020) yang mengungkapkan bahwa model DTR dengan tingkat MaxDepth
yang lebih terbatas sering kali menjadi pilihan yang diutamakan karena kemampuannya dalam
memberikan interpretasi yang lebih jelas dan mengurangi risiko terjadinya overfitting.

Evaluasi model digunakan metrik coefficient of determination (R?) yang mengevaluasi
dua set data menggunakan nilai berskala 0 sampai 1, mean absolute error (MAE) yang
mencerminkan kesalahan secara lebih intuitif, dan root mean squared error (RMSE) yang
mengukur sejauh mana prediksi nilai sebenarnya (Lv et al., 2020; Obaseki & Elijah, 2021).

HASIL DAN PEMBAHASAN
Hasil

Perbandingan kinerja model prediksi MLR dan DTR berdasarkan metrik evaluasi seperti
R?, MAE, dan RMSE ditabulasikan pada Tabel 1. DTR menghasilkan R? lebih tinggi serta
MAE dan RMSE lebih rendah dari MLR. Model yang baik adalah yang memiliki R? mendekati
1 dan nilai MAE dan RMSE terendah.

Tabel 1. Performa model MLR dan DTR

Performa Model
MLR DTR
R? 0.908 0.936
MAE 2.059 1.658
RMSE 2.704 2.357

Plot distribusi data poin prediksi dan plot residual eror untuk masing-masing model
divisualisasikan pada Gambar 2 dan 3. Kedua plot tersebut digunakan dalam memahami sejauh
mana model akurat. Pada Gambar 2, dapat diamati bahwa sebaran data poin prediksi DTR
cenderung lebih mendekati garis nilai sebenarnya (fitting line) dibandingkan MLR. Artinya
model DTR memiliki kemampuan prediksi yang lebih baik dibandingkan model MLR untuk
dataset piridazin yang digunakan. Hal tersebut mengindikasikan bahwa model DTR lebih
mampu menghasilkan nilai prediksi yang mendekati nilai sebenarnya dibandingkan model
MLR. Sementara Gambar 3 menampilkan residual error (selisih antara nilai sebenarnya dengan
nilai prediksi), dimana sebaran residual eror DTR lebih mendekati garis nol dibanding MLR,
yang menunjukkan bahwa kesalahan prediksi DTR lebih rendah.
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Gambar 2. Sebaran data poin dari model (a) MLR dan (b) DTR
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Gambar 3. Residual eror pada model (a) MLR dan (b) DTR

Target yang diprediksi oleh model yang dikembangkan pada penelitian ini adalah nilai
CIE (efisiensi penghambatan korosi). Perbandingan nilai CIE hasil prediksi DTR dan MLR
terhadap nilia CIE sebenarnya (eksperimental) disajikan pada Gambar 4. Dapat dilihat bahwa
plot nilai CIE model DTR (warna hijau) cenderung mendekati/menyerupai plot nilai CIE
sebenarnya (warna merah) dibandingkan plot nilai CIE model MLR. Semakin mirip plot
prediksi terhadap plot sebenarnya, menunjukkan model mampu melakukan kinerja prediksi
dengan baik.
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Gambar 4. Plot nilai prediksi model MLR dan DTR terhadap nilai sebenarnya
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Plot fitur penting ditampilkan pada gambar 5 membantu dalam memahami fitur-fitur
mana saja yang berpengaruh terhadap kinerja model dalam memprediksi variabel target yaitu
CIE. Fitur-fitur yang paling berpengaruh antara lain fraksi elektron yang ditransfer (AN),
afinitas elektron (A), global hardness (1)), dan energi gap (AE).

AN
o (eV)
n (ev)
X (ev)
A (eV)
1 (eV)
(D)
oe i
LUMO (eV) 1
HOMO (eV) 1

TE (eV) 1

0 20 40 60 80 100

Gambar 5. Fitur penting model DTR

Pembahasan

Berdasarkan metrik Kkinerja evaluasi model pada Tabel 1, model nonlinier DTR
menghasilkan kinerja prediksi yang lebih baik dibandingkan model MLR. Hal tersebut dapat
dilihat dari metrik evaluasi, yaitu R?>, MAE dan RMSE. DTR menghasilkan R? = 0.936, MAE
= 1.658, dan RMSE = 2.357, sedangkan MLR menghasilkan R? = 0.908, MAE = 2.059, dan
RMSE = 2.704. DTR memiliki nilai R? yang lebih tinggi dan nilai MAE dan RMSE yang lebih
rendah dari MLR. Hasil tersebut menunjukkan bahwa DTR lebih mampu mempelajari variasi
pola pada dataset, sehingga menghasilkan prediksi yang lebih mendekati nilai aktual dengan
akurasi yang tinggi.

Pada Gambar 2 yang mengilustrasikan sebaran data poin prediksi model MLR dan DTR,
terlihat bahwa sebaran data poin prediksi model DTR secara visual lebih mendekati fitting line
(garis prediksi) daripada model MLR. Sebaran data poin model MLR lebih bervariasi dan
cenderung lebih jauh dari garis prediksi. Selain itu, model DTR memiliki kesalahan prediksi
lebih rendah dari MLR. Hal ini dapat dilihat dari plot residual eror pada Gambar 3, dimana
sebaran residual eror model DTR cenderung mendekati garis nol dari pada model MLR. Pada
Gambar 4, dapat dilihat juga bahwa plot nilai CIE model DTR cenderung lebih dekat dan
menyerupai plot nilai CIE sebenarnya dibandingkan plot nilai CIE model MLR. Ini juga
mendukung keunggulan model DTR dibandingkan model MLR dalam memprediksi nilai CIE
senyawa piridazin. Hal tersebut berkaitan dengan fakta bahwa model DTR menghasilkan
metrik R? lebih tinggi serta MAE dan RMSE lebih rendah dibandingkan MLR (lihat Tabel 1).
Selain itu juga berkaitan dengan fakta bahwa DTR mampu menghasilkan sebaran data poin
prediksi lebih dekat dengan fitting line dibandingkan MLR (lihat Gambar 2), serta DTR
memiliki residual eror yang rendah (dekat dengan garis 0) (lihat Gambar 3).

Berdasarkan hasil-hasil tersebut, model DTR diindikasikan menjadi pilihan yang tepat
dalam memprediksi nilai CIE senyawa piridazin. DTR menunjukkan kemampuannya untuk
menangani hubungan yang lebih rumit antara variabel input (sifat molekuler, yaitu energi total,
HOMO, LUMO, energi gap, momen dipol, potensial ionisasi, afinitas elektron,
elektronegativitas, global hardness, global softness, dan fraksi elektron yang ditransfer) dengan
variabel output (CIE), memungkinkannya mengenali pola-pola yang lebih kompleks dalam
dataset. Dengan kata lain, model DTR memiliki tingkat kesalahan yang lebih rendah dan
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akurasi yang lebih tinggi dalam memprediksi nilai CIE. Hal tersebut dapat dilihat dari metrik
evaluasi, dimana R? yang lebih tinggi, serta MAE dan RMSE yang lebih rendah dibandingkan
MLR.

Pemilihan DTR sebagai model yang lebih unggul juga didukung oleh analisis fitur
penting (feature importance), yang mengukur sejauh mana suatu fitur berpengaruh terhadap
kinerja algoritma. Fitur penting bertujuan untuk mengurangi kesalahan serta mengeliminasi
gangguan yang terdapat dalam dataset, sehingga memberikan hasil yang lebih umum dan
relevan (Thanush et al., 2022). Dalam pengembangan model prediktif, penting untuk memilih
fitur input yang memiliki dampak yang signifikan pada variabel target (Mythreyi et al., 2021).
Dari hasil analisis fitur penting pada Gambar 5, dapat dilihat bahwa ada empat fitur yang
memiliki dampak signifikan pada model DTR, yaitu AN, A, 1, dan AE. Hal ini menunjukkan
bahwa fitur-fitur tersebut memiliki peran kuat dalam mempengaruhi prediksi dari model
tersebut. Model DTR diperkuat oleh kemampuannya untuk mengenali pola yang kompleks
dalam data, yang mungkin tidak ditangani oleh model MLR. Oleh karena itu, model DTR
merupakan pilihan yang lebih baik dalam memprediksi efisiensi penghambat korosi senyawa
piridazin dibandingkan dengan model MLR.

Pada intinya, model DTR yang kami usulkan memiliki akurasi yang lebih tinggi dalam
memprediksi nilai CIE senyawa piridazin dibandingkan MLR. Selain itu, DTR juga lebih
unggul dibandingkan model ANN dari studi literatur lainnya berdasarkan metrik evaluasi
RMSE (Quadri et al., 2022). Model DTR memiliki nilai RMSE = 2.357, sementara ANN
memiliki nilai RMSE = 10.564. RMSE yang lebih rendah menunjukkan akurasi model yang
lebih baik.

SIMPULAN

Berdasarkan hasil penelitian, didapatkan bahwa model nonlinier DTR lebih unggul
dibandingkan model linier MLR dalam memprediksi efisiensi penghambatan korosi (CIE)
senyawa turunan piridazin sebagai inhibitor korosi. DTR memiliki nilai R?, MAE, RMSE
secara berturut-turut sebesar 0.908, 2.059, 2.704. DTR juga memiliki sebaran data poin
prediksi lebih dekat dengan fitting line dan residual eror yang rendah. Selain itu, ditemukan
juga bahwa dua fitur utama yang paling bertanggungjawab terhadap kinerja model DTR adalah
fraksi elektron yang ditransfer (AN) dan afinitas elektron (A), berdasarkan analisis fitur
penting.
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