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Abstrak

Penelitian ini merupakan studi eksperimen untuk melakukan penyelidikan inhibitor korosi oleh
senyawa Benzimidazole dengan melakukan pendekatan machine learning (ML). Karena korosi
menyebabkan banyak kerugian yang timbul karena kehilangan material konstruksi, keselamatan
kerja dan pencemaran lingkungan akibat produk korosi dalam bentuk senyawa yang
mencemarkan lingkungan. Melakukan pendekatan ML adalah untuk mendapatkan model akurasi
yang terbaik sehingga dapat digunakan untuk memprediksi dengan relevan dan akurat terhadap
suatu material. Dalam penelitian ini, kami mengevaluasi algoritma ML dengan metode linear dan
nonlinear dengan menggunakan metode k-fold cross-validation untuk membantu dalam
mengukur performa model ML. Mengacu pada metrik coefficient of determination (R?) dan root
mean square error (RMSE), kami menyimpulkan bahwa model AdaBoost regressor (ADA)
merupakan model dengan performa prediksi terbaik dari eksperimen yang kami lakukan dari
literatur untuk dataset senyawa benzimidazole. Keberhasilan model penelitian ini menawarkan
perspektif baru tentang kemampuan model ML untuk memprediksi penghambat korosi yang
efektif.

Kata Kunci: Machine learning, korosi, cross-validation, benzimidazole, adaboost regressor

Abstract

This research is an experimental study to investigate corrosion inhibitors by Benzimidazole
compounds using a machine learning (ML) approach. Corrosion causes many losses arising from
the loss of construction materials, work safety, and environmental pollution due to corrosion
products in the form of compounds that pollute the environment. Taking an ML approach is to
get the best accuracy model so that it can be used to make relevant and accurate predictions
about a material. In this research, we evaluate ML algorithms with linear and non-linear methods
using the k-fold cross-validation method to help measure the performance of the ML model.
Referring to the coefficient of determination (R?) and root mean square error (RMSE) metrics,
we conclude that the AdaBoost regressor (ADA) model is the model with the best predictive
performance from the experiments we conducted from the literature for the benzimidazole
compound dataset. The success of this research model offers a new perspective on the ability of
ML models to predict effective corrosion inhibitors.
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1. PENDAHULUAN
Korosi merupakan proses penurunan atau peluruhan material yang disebabkan oleh reaksi
kimia antara logam dan lingkungan dimana terdapat banyak zat korosif yang menyebabkan
terjadinya korosi sekitarnya [1]. Proses korosi melibatkan oksidasi logam oleh oksigen di udara
atau zat korosif lainnya, yang menghasilkan produk korosi seperti oksida, hidroksida, atau garam
logam. Reaksi korosi ini dapat mempengaruhi kualitas dan kinerja material, mengurangi umur
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pakai, dan menyebabkan kerugian ekonomi yang signifikan [2], [3]. Beberapa faktor yang
mempengaruhi laju korosi meliputi jenis logam yang terlibat, sifat lingkungan korosif (misalnya,
kelembaban, pH, suhu, konsentrasi zat korosif), dan faktor-faktor lain seperti tegangan mekanis
atau keausan gesekan [4]. Proses korosi juga dapat dipercepat oleh adanya galvanik (kontak antara
dua logam yang berbeda dalam elektrolit), interaksi oleh mikroorganisme (misalnya bakteri), atau
korosi terinduksi oleh tegangan [5], [6]. Studi korosi melibatkan pemahaman mekanisme korosi,
pengembangan metode pengendalian korosi, dan evaluasi performa material dalam lingkungan
korosif [7]. Pengendalian proses korosi sangat bermanfaat bagi berbagai industri seperti industri
minyak dan gas, industri kimia, industri otomotif, dan konstruksi [8].

Senyawa benzimidazole (C;HsN2) adalah senyawa organik yang terdiri dari cincin
heterosiklik dengan struktur inti benzene (Ce¢Hs) dan imidazole (CsHsN:2) [9]. Senyawa
benzimidazole memiliki berbagai turunan yang telah diteliti dan ditemukan memiliki aktivitas
molekuler yang beragam [10]-[12], sehingga digunakan dalam berbagai bidang, termasuk
farmasi, agrokimia, dan kimia material. Senyawa Benzimidazole digunakan dalam sintesis bahan
kimia, sebagai pigmen organik, katalis, dan pengendali laju korosi [13]. Studi penggunaan
benzimidazole sebagai penghambat (inhibitor) korosi secara eksperimental memakan banyak
waktu, biaya, dan sumber daya yang intensif [14], [15].

Untuk mengatasi kesenjangan tersebut, baru-baru ini pendekatan machine learning (ML)
berbasis model quantitative structure-property relationship (QSPR) digunakan dalam investigasi
dan eksplorasi material baru antikorosi. Adanya hubungan antara struktur dan sifat molekuler dari
senyawa, menjadikan QSPR efektif dan handal [16]. Lu Li dkk. [20] menggunakan algoritma ML
yaitu support vector machine (SVM) untuk menginvestigasi senyawa benzimidazole sebagai
inhibitor korosi. Hasilnya adalah model SVM memiliki nilai coefficient of determination (R?) dan
root mean square error (RMSE) masing-masing adalah 0.96 dan 6.79. Akrom dkk. [18] juga
membandingkan beberapa model untuk melakukan pendekatan ML pada dataset senyawa
pirimidin, dimana dihasilkan bahwa model gradient boosting regressor (GBR) memiliki akurasi
terbaik (R? = 0.92, RMSE = 0,95) daripada model support vector regression (SVR), dan k-nearest
neighbor (KNN).

Pada penelitian ini, kami bertujuan melakukan pengembangan model ML dalam
memprediksi efisiensi penghambatan korosi/corrosion inhibition efficiency (CIE) senyawa
turunan benzimidazole [17]. Hal yang membedakan penelitian ini dengan penelitian sebelumnya
adalah implementasi teknik normalisasi data pada saat preprocessing dan teknik k-fold cross-
validation dalam pengembangan model ML untuk meningkatkan akurasi prediksi. Hasil
penelitian ini dapat memberikan wawasan dalam pengembangan model ML untuk desain
senyawa inhibitor korosi potensial. Penelitian ini diharapkan juga bisa menjadi refrensi bagi
peneliti lain dalam hal pengembangan model machine learning, terutama dalam meningkatkan
akurasi performa model.

2. METODE PENELITIAN

llustrasi pengembangan model ML yang diusulkan dapat dilihat pada Gambar 1.
Penjelasan detail dapat dilihat pada subbagian 2.1 sampai 2.4.
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Gambar 1. Metode eksperimen model ML

2.1. Dataset

Dataset merupakan faktor mendasar untuk melakukan penelitian berbasis ML [19]. Pada
penelitian ini, dataset yang digunakan diambil dari literatur yang telah dipublikasikan yang berisi
20 senyawa benzimidazole dengan 12 fitur dan 1 target [20]. Fitur-fitur yang digunakan
merupakan sifat molekuler senyawa benzimidazole, diantaranya adalah energy of highest
occupied molecular orbital (E-HOMO), energy of lowest unoccupied molecular orbital (E-
LUMO), polarizability (a), total natural charges (Qtotal), molar volume (Vi), the adiabatic
ionization potential (Ia), the adiabatic electron affinity (Aa), electrophilicity (wa), the fraction
electron shared (AN), indexes of aromaticity in the benzene (ANICS(1)B), dan indexes of
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aromaticity in the imidazole (ANICS(1)I) yang merupakan variabel independen. Sementara
targetnya adalah corrosion inhibition efficiency CIE (%) yang merupakan variabel dependen [21].

2.2. Normalisasi

Pada tahap preprocessing, dilakukan proses normalisasi data dengan teknik MinMax
scaling untuk menghindasi sensitifitas data pada fitur tertentu. Selanjutnya, menerapkan cross-
validation (CV). Teknik k-fold dipilih sebagai model CV untuk mengatasi bias dan varian pada
data dengan melatih model secara berulang hingga menemukan kesalahan statistik yang paling
kecil [27]. Kami menggunakan nilai k = 10, berati 1 fold digunakan sebagai set pengujian (test)
dan 9 fold lainnya sebagai set pelatihan (train). Pemilihan nilai k-fold bergantung pada data yang
digunakan, namun niali k =5 atau k = 10 umum digunakan [28]-[31].

2.3. Algortima ML

Pada penelitian ini, kami membandingkan algoritma linear dan non-linear untuk
mendapatkan model terbaik sebagai prediktor CIE senyawa benzimidazole. Model linear yang
digunakan yaitu multilinear regressor (MLR), ridge, lasso, dan Elastic-Net (EN). Sedangkan
model non-linear yang digunakan yaitu random forest (RF), k-nearest neighbors (KNN), nu-
support vector regressor (NuSVR), decision tree regressor (DT), gradient boosting regressor
(GBR), orthogonal matching pursuit (OMP), kernel ridge (KR), partial least square (PLS),
adaboost regressor (ADA), dan bagging regressor (BR) [22], [23]. Penggunaan ML merupakan
sebuah metode statistika untuk melakukan identifikasi hubungan antara variabel independen (x)
dan variabel dependen (y) [24], [25], [26]. Analisis fitur penting juga dilakukan untuk mengetahui
sejauh mana fitur-fitur yang digunakan bertanggungjawab terhadap kinerja model ML.

2.4. Evaluasi model

Untuk mengukur performa model prediksi, digunakan metrik regresi berupa mean
squared error (MSE), root mean squared error (RMSE), mean absolute error (MAE), dan
coefficient of determination (R?). Model terbaik adalah yang memiliki nilai MSE, RMSE, dan
MAE terendah, serta R? mendekati 1.

3. HASIL DAN PEMBAHASAN
Langkah pertama yang dilakukan dalam penelitian ini adalah dengan menguji dataset
Benzimidasole menggunakan algoritma linear yang terdapat pada library scikit-learn dengan
bahasa python. Performa masing-masing model diukur dengan nilai R? dan RMSE. Tabel 1 dan
Tabel 2 berikut masing-masing menyajikan performa model linier dan nonlinier.

Tabel 1. Performa model linier

Model MSE RMSE MAE R?
MLR 3.664 1.914 1.498 0.984
Ridge 15.692 3.961 3.216 0.931
Lasso 20.763 4.557 3.939 0.909
EN 36.450 6.037 4.988 0.840

Scatter Plot of Linear Regression (Fold-4) Scatter Plot of Ridge (Fold-9)
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Gambar 2. Distribusi data poin model linier

Tabel 2. Performa model nonlinier

Model MSE RMSE MAE R?
ADA 0.298 0.546 0.316 0.999
RF 5.130 2.265 1.859 0.979
BR 5.804 2.409 2.066 0.977
GBR 5.980 2.445 1.955 0.974
w0 Scatter Plot of AdaBoostRegressor (Fold-10) 00 Scatter Plot of Random Forest Regressor (Fold-2)
ADA RF
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Gambar 3. Distribusi data poin model nonlinier

Berdasarkan Tabel 1, diantara model linier, MLR tampil sebagai model yang memiliki
kinerja prediksi lebih bagus dibandingkan ridge, lasso, dan EN berdasarkan nilai R?2, MAE, MSE,
dan RMSE. MLR memiliki nilai R2 tertinggi (0.984), dan nilai MSE (3.664), RMSE (1.914), dan
MAE (1.498) terendah. Hasil tersebut didukung oleh distribusi data pada Gambar 2, dimana data
poin prediksi MLR cenderung paling dekat dengan garis prediksi dibandingkan model linier
lainnya. Pada model nonlinier (Tabel 2), ADA menunjukkan kinerja prediksi yang paling unggul
dibandingkan RF, BR, dan GBR berdasarkan metrik evaluasi yang digunakan (R2 = 0.999, MSE
=0.298, RMSE = 0.546, dan MAE = 0.316). Hasil tersebut terkonfirmasi oleh ditribusi data poin
model ADA yang paling dekat dengan garis prediksi. Secara keseluruhan, model ADA muncul
sebagai model terbaik dalam memprediksi nilai CIE senyawa benzimidazole sebagai inhibitor
korosi. Selain itu, hasil prediksi ADA juga lebih baik dibandingkan hasil kajian serupa pada
dataset yang sama dengan model SVR (RMSE = 6,79 dan R2 = 0.979) [20].
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Gambar 5. Fitur Penting

Fitur penting merupakan fitur dalam dataset yang paling berpengaruh terhadap
kemampuan interpretasi dan kestabilan algoritma, fitur penting juga dapat diketahui dengan
memiliki korelasi yang tinggi [32], [33]. Dari Gambar 5 merupakan grafik hasil analisis fitur
penting pada dataset Benzimidazole. Terlihat bahwa total natural charges (Qtotal) dan the
adiabatic ionization potential (la) merupakan 2 fitur paling penting yang mempengaruhi performa
model Adaboost Regressor. Namun pada grafik menunjukkan korelasi yang positif ternadap
variabel y (CIE), maka dari itu semua fitur mendukung hasil dari performa kinerja model prediksi.

4. KESIMPULAN DAN SARAN
Investigasi model terbaik untuk memprediksi nilai CIE senyawa benzimidazole berbasis
pendekatan ML telah dilakukan dengan membandingkan model linier dan nonlinier. Model
nonlinier ADA terkonfirmasi sebagai model paling akurat dibandingkan 4 model linier dan 3
model nonlinier lainnya dengan nilai R? = 0.999 paling tinggi dan nilai MSE = 0.298, RMSE =
0.546, dan MAE = 0.316 paling rendah. Penelitian ini memberikan wawasan penting dalam
pengembangan metode eksplorasi material secara efektif dan efisien sehingga dapat menjadi

pertimbangan industri dalam perancangan material inhibitor korosi.
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