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ABSTRAK: Karena korosi menyebabkan kerugian yang cukup besar di banyak bidang,
termasuk ekonomi, lingkungan, masyarakat, industri, keamanan, dan keselamatan, hal itu
menjadi perhatian utama bagi sektor industri dan akademik. Pengendalian kerusakan material
berbasis senyawa organik saat ini menjadi bidang yang banyak diminati. Karena tidak beracun,
terjangkau, dan efektif dalam berbagai situasi korosif, pirimidin berpotensi sebagai penghambat
korosi. Dibutuhkan banyak waktu dan sumber daya untuk melakukan investigasi eksperimental
dalam eksplorasi kandidat penghambat korosi potensial. Dalam studi ini, kami mengevaluasi
algoritma gradient boosting regressor (GBR), support vector regression (SVR), dan k-nearest
neighbor (KNN) sebagai model prediktif efisiensi inhibisi korosi menggunakan pendekatan
machine learning (ML) berbasis model quantitative structure-property relationship (QSPR).
Berdasarkan metrik coefficient of determination (R?) dan root mean square error (RMSE), kami
menemukan bahwa model GBR memiliki performa prediksi terbaik dibandingkan model SVR
dan KNN maupun model dari literatur untuk dataset senyawa pirimidin. Secara keseluruhan,
penelitian kami menawarkan perspektif baru tentang kemampuan model ML untuk meramalkan
penghambatan korosi pada permukaan besi.

Kata Kunci: Machine learning, QSPR, korosi, efisiensi inhibisi, pirimidin.

ABSTRACT: Since corrosion causes considerable losses in many fields, including the
economy, environment, society, industry, security, and safety, it is a major concern for the
industrial and academic sectors. Damage control of materials based on organic compounds is
currently a field of great interest. Because it is non-toxic, affordable, and effective in a variety
of corrosive situations, pyrimidine has potential as a corrosion inhibitor. It takes a lot of time
and resources to carry out experimental investigations in the exploration of potential corrosion
inhibitor candidates. In this study, we evaluate the gradient boosting regressor (GBR), support
vector regression (SVR), and k-nearest neighbor (KNN) algorithms as predictive models for
corrosion inhibition efficiency using a machine learning (ML) approach based on the
quantitative structure-property relationship model (QSPR). Based on the metric coefficient of
determination (R2) and root mean square error (RMSE), we found that the GBR model had the
best predictive performance compared to the SVR and KNN models as well as models from the
literature for pyrimidine compound datasets. Overall, our study offers a new perspective on the
ability of ML models to predict corrosion inhibition of iron surfaces.
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1. Pendahuluan

logam, yang dapat mencegah perpindahan muatan dan

Korosi pada material merupakan kekhawatiran utama bagi
dunia industri dan akademik, karena menyebabkan kerugian
besar dalam domain seperti ekonomi, lingkungan,
masyarakat, industri, keamanan, dan keselamatan (Anadebe
et al., 2022; Quadri et al., 2022a). Penggunaan teknologi
inhibitor untuk manajemen korosi merupakan salah satu cara
yang paling sederhana, efektif, dan hemat biaya (Akrom,
2022; Kumar et al., 2022). Kemampuan senyawa inhibitor
korosi untuk membentuk lapisan pelindung pada permukaan
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massa, sehingga melindungi logam dari lingkungan korosif,
menentukan keefektifannya (Haladu et al., 2022; Thakur et
al., 2022). Pengeluaran biaya, waktu, dan sumber daya yang
luas diperlukan untuk investigasi eksperimental dalam
mengevaluasi banyak kemungkinan kandidat bahan kimia
sebagai penghambat korosi.

Karena karakteristik elektronik dan reaktivitas kimia
dapat dievaluasi dalam kaitannya dengan struktur kimia
senyawa, model QSPR berdasarkan metode ML dapat
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digunakan untuk menyelidiki banyak kandidat senyawa
inhibitor (Belghiti et al., 2019; Beltran-Perez et al., 2022).
Deskriptor kimia kuantum hasil perhitungan teori fungsional
kerapatan/density functional theory (DFT) memainkan peran
penting dalam konstruksi model QSPR vyang dapat
diandalkan dan tepat. Secara umum, seleksi fitur dilakukan
untuk mendapatkan deskriptor kimia kuantum yang relevan
yang akan digunakan dalam pembangunan model QSPR (El
Assiri et al., 2020; Quadri et al., 2022b). Pemodelan QSPR
dari berbagai deskriptor kimia kuantum menggunakan
regresi linier dan non-linier telah mendapat banyak
perhatian. Selanjutnya, penerapan algoritma ML dapat
mengoptimalkan kinerja sintesis inhibitor sebelum analisis
eksperimental untuk mencapai efektivitas dan efisiensi
kinerja.

Untuk mengevaluasi kinerja inhibitor, banyak teknik
ML digunakan secara luas dan digunakan dalam pembuatan
model QSPR. Quadri et al. (Quadri et al., 2022c)
menggunakan model linier multilinear regression (MLR)
dan non-linier artificial neural networks (ANN) dalam
mengevaluasi efisiensi inhibisi senyawa pirimidin sebagai
inhibitor korosi. Hasilnya menunjukkan bahwa model non-
linier ANN memiliki keunggulan dalam kinerja prediksi
dibandingkan model linier MLR. Dengan menggunakan
senyawa pirimidin juga, Alamri et al. (Alamri & Alhazmi,
2022) membandingkan model non-linier partial least square
(PLS) dan random forest (RF) untuk memprediksi efisiensi
inhibisi senyawa tersebut sebagai inhibitor korosi.
Dilaporkan bahwa model RF menunjukkan hasil yang lebih
baik dibandingkan model PLS. Karena senyawa yang
digunakan pada kedua penelitian tersebut sama, kemi
berhipotesis seharusnya ada model spesifik yang dapat
digunakan pada kedua dataset dari penelitian diatas. Salah
satu tantangan utama dalam pendekatan ML adalah
pengembangan model ML yang akurat. Oleh karena itu,
dalam karya ini kami mengembangkan model ML berbasis
QSPR dengan analisis komparatif antara algoritma gradient
boosting regressor (GBR), support vector regression (SVR),
dan k-nearest neighbors (KNN) untuk mengevaluasi
efisiensi inhibisi korosi senyawa organik pirmidin.

2. Metode Penelitian

2.1. Dataset dan deskriptor

Dalam penelitian ini, kami menggunakan dataset senyawa
pirimidin yang terpublikasi pada literatur Quadri et al.
(Quadri et al., 2022c) dan Alamri et al. (Alamri & Alhazmi,
2022). Model QSPR dibangun menggunakan berbagai
deskriptor kimia kuantum yang dihitung DFT dari bahan
kimia inhibitor untuk membantu desain penghambatan
korosi. Reaktivitas kimia dari molekul inhibitor, yang
dijelaskan dalam banyak deskriptor kimia kuantum, sangat
penting untuk penghambatan korosi (Quadri et al., 2022d;
Sutojo et al., 2023). Deskriptor kimia kuantum seperti
HOMO, LUMO, energi gap, momen dipol, potensial
ionisasi, afinitas elektron, elektronegativitas, global
hardness, global softness, elektrofilisitas, fraksi elektron
yang ditransfer dan energi total digunakan sebagai fitur dan
efisiensi inhibisi digunakan sebagai target. Umumnya,
HOMO, LUMO, dan energi total dihitung menggunakan
metode DFT, sementara yang lainnya dihitung
menggunakan teori Koopmans.

Orbital molekul yang paling banyak ditempati
(HOMO), menjelaskan kemampuan senyawa penghambat
untuk menyumbangkan elektron, sedangkan orbital molekul
yang ditempati paling rendah (LUMO) menjelaskan
kemampuan molekul penghambat untuk menerima elektron.
Berdasarkan nilai energinya, transfer elektron dapat
dianalisis menggunakan kondisi orbital HOMO-LUMO.
Molekul inhibitor tidak hanya menyumbangkan elektron ke
permukaan logam, tetapi juga menerima elektron dari
permukaan logam. Energi gap adalah perbedaan energi
antara LUMO dan HOMO yang menunjukkan kapasitas
molekul inhibitor untuk berikatan dengan permukaan logam.
Tingkat reaktivitas molekul inhibitor juga ditentukan oleh
potensial ionisasi dan afinitas elektronnya.

Elektronegativitas mengacu pada kapasitas molekul
inhibitor untuk  menarik elektron dan  mencapai
kesetimbangan elektron. Global hardness mewakili
resistensi molekul terhadap transfer muatan, sedangkan
global softness menunjukkan kemampuan molekul untuk
menerima muatan (Camacho-Mendoza et al., 2022; El Assiri
et al., 2020; Li et al., 2015; Ser et al., 2020). Momen dipol
molekul menggambarkan kemampuan molekul untuk
berinteraksi dengan dipol permukaan logam. Hal ini
disebabkan meningkatnya area kontak antara molekul
inhibitor dan permukaan logam, yang menghasilkan
peningkatan kemampuan inhibisi korosi. Elektrofilisitas
juga mengacu pada kemampuan molekul untuk menyerap
elektron.

Ketika molekul inhibitor dan permukaan logam
bersentuhan, elektron berpindah dari molekul inhibitor ke
atom pada permukaan logam. Perbedaan tingkat
keelektronegatifan antara molekul inhibitor dan permukaan
logam menyebabkan transfer elektron. Sampai potensial
kimia seimbang, elektron akan bermigrasi dari molekul
inhibitor (elektronegativitas rendah) ke permukaan logam
(elektronegativitas tinggi). Energi total sebanding dengan
kapasitas molekul inhibitor untuk menyerap pada
permukaan logam. Secara umum, penghambatan Kkorosi
disebabkan oleh kontak molekul inhibitor dengan
permukaan logam. Inhibitor korosi dapat berlaku dengan
adsorpsi kimia dan/atau adsoprsi fisika pada permukaan
logam (Akrom et al., 2023a; Kokalj, 2022; Kozlica et al.,
2021).

2.2 Model ML

Pada penelitian ini, kami membangun model prediksi
efisiensi inhibisi korosi dengan menggunakan tiga
algoritma, yaitu GBR, SVR, dan K-NN. Ketiga model
tersebut dinilai kemampuannya untuk menggambarkan
kemungkinan hubungan antara fitur (deskriptor) dan target
(efisiensi inhibisi). Dataset dibagi menjadi pelatihan
(training) dan pengujian (testing) dengan rasio 70:30.
Normalisasi data dilakukan pada langkah preprosesing
untuk menghindari masalah sensitivitas fitur tertentu
terhadap hasil prediksi (Akrom et al., 2023b; Budi et al.,
2023). Teknik k-fold cross validation digunakan untuk
memvalidasi model, artinya hanya satu set data yang
digunakan untuk validasi sedangkan sisanya digunakan
untuk melatih model. Metrik root mean square error
(RMSE) dan coefficient of determination (R?) digunakan

108



Eksergi
Jurnal IImiah Teknik Kimia
Vol 20, No. 2. 2023

untuk menilai model kinerja. Nilai default untuk semua
parameter dan variabel lainnya berasal dari rilis sci-Kit learn
0.23.2.

3. Hasil dan Pembahasan

Metrik performa prediksi model disajikan pada Tabel 1.
Distribusi data poin diilustrasikan pada Gambar 1 dan 2.
Pola nilai prediksi terhadap nilai aktual ditampilkan pada
Gambar 3.
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Gambar 1. Plot distribusi data poin prediksi model untuk
dataset PA

Berdasarkan hasil penelitian kami yang tersaji pada
Tabel 1, jika dibandingkan dengan model SVR dan KNN,
model GBR memiliki nilai R? tertinggi dan RMSE terendah
untuk kedua dataset (PA dan PQ). Model dengan nilai R?
mendekati 1 dan nilai RMSE terendah adalah yang terbaik.
Penggambaran distribusi titik data pada Gambar 1 untuk
dataset PA dan Gambar 2 untuk dataset PQ menunjukkan
bahwa titik data hasil prediksi model GBR cenderung lebih
dekat ke garis fitting dibandingkan dua model lainnya, hal
tersebut tentu mendukung hasil diatas.
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Gambar 2. Plot distribusi data poin prediksi model untuk
dataset PQ

Selain itu, dari Gambar 3 dapat diamati bahwa nilai
prediksi efisiensi inhibisi dari model GBR (ditunjukkan
dengan warna merah) menunjukkan pola yang paling mirip
dengan pola eksperimental (aktual). Karena nilai prediksi
yang dihasilkan paling mendekati dengan nilai aktual, model
GBR mengungguli model SVR dan KNN dan menunjukkan
performa prediksi terbaik pada kedua dataset. Temuan ini
menunjukkan bahwa ada model spesifik yang mampu
menunjukkan akurasi yang baik dan unggul pada dataset
pirimidin.

Selain itu, dari Tabel 1 juga dapat diamati bahwa
berdasarkan nilai RMSE pada testing set, ketiga model yang
kami usulkan (GBR, SVR, dan KNN) menghasilkan kinerja
prediksi yang lebih baik dibandingkan hasil dari literatur
(RF) untuk dataset PA. Untuk dataset PQ, model GBR yang
kami usulkan juga masih unggul dibandingkan dengan
model dari literatur (ANN), namun dua model lain yang
kami usulkan tidak lebih baik dibandingkan dengan model
literatur.
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Gambar 3. Plot nilai efisiensi inhibisi (target) dari model
prediksi terhadap nilai actual

Hal terpenting adalah bahwa model GBR menjadi
model yang paling unggul diantara dua model lain maupun
model dari literatur pada kedua dataset pirimidin. Temuan
ini menegaskan bahwa memang ada model spesifik yang
robust untuk dataset senyawa pirimidin.

Tabel 1. Performa prediksi model

Dataset Penelitian ini Penelitin lain

Model R? RMSE Model RMSE
Pirimidin A° GBR 092 0.79 RF 5.71
(PA) SVR 0.09 3.50

KNN 020 4.64
Pirimidin Q GBR 095 108 ANN 2091
(PQ) SVR 045 3.29

KNN 0.8 441

4. Kesimpulan

Untuk menilai kinerja prediktif model GBR, SVR, dan KNN
dalam memprediksi efisiensi inhibisi korosi besi oleh
senyawa pirimidin, kami mengusulkan teknik ML berbasis
QSPR yang unggul. Berdasarkan nilai R? dan RMSE, model
GBR memiliki kemampuan prediktif terbaik dibandingkan
dua model lainnya. Selain itu, model tersebut juga robust
dibandingkan model dari pekerjaan lain. Secara
keseluruhan, penelitian kami menawarkan perspektif baru
tentang kemampuan model ML untuk meramalkan
penghambatan korosi pada permukaan besi. Dalam studi
lebih lanjut, model kami masih dapat ditingkatkan untuk
meningkatkan  akurasi  prediksi, misalnya dengan
menggunakan fungsi polinomial dan/atau sampel virtual.
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