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 Korosi merupakan tantangan signifikan bagi daya tahan material, yang 

seringkali menyebabkan kerugian ekonomi yang besar. Penelitian ini 

memanfaatkan teknik Machine Learning (ML) untuk memprediksi 

efektivitas senyawa obat sebagai inhibitor korosi. Kami menggunakan lima 

algoritma ML yang unggul: Regresi Linear, Support Vector Machines 

(SVM), K-Nearest Neighbors (KNN), Random Forest, dan XGBoost. 

Model-model ini dilatih dan dievaluasi menggunakan dataset yang terdiri 

dari 14 fitur molekuler dengan efisiensi inhibisi korosi (IE%) sebagai 

variabel target. Hasil pelatihan model awal mengidentifikasi Random Forest 

dan XGBoost sebagai model yang berkinerja terbaik berdasarkan metrik 

Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error (RMSE), Mean 

Absolute Error (MAE), dan R-squared (R²). Penyetelan hiperparameter lebih 

lanjut menggunakan GridSearchCV menunjukkan bahwa XGBoost, setelah 

penyetelan, secara signifikan mengungguli model lainnya, mencapai 

kesalahan terendah dan nilai R² tertinggi, menunjukkan akurasi prediktif 

yang superior untuk kasus ini. Temuan ini menegaskan potensi ML, 

khususnya XGBoost, dalam meningkatkan pemodelan prediktif inhibitor 

korosi, sehingga memberikan wawasan berharga bagi bidang ilmu korosi. 

Kata kunci: 

Hyperparameter Tuning; 

Inhibitor Korosi; 

Machine Learning; 

Model Prediksi; 

Senyawa Obat. 

 

 

1. PENDAHULUAN 

 

Pelemahan logam sering terjadi melalui korosi, yang muncul dari interaksi elektrokimia antara permukaan 

logam dan kondisi korosif di sekitarnya [1], [2], [3]. Seiring waktu, korosi secara bertahap mengurangi masa 

pakai material, seringkali lebih pendek dari yang diperkirakan [4]. Kerugian global akibat korosi, yang 

diperkirakan mencapai US$2,5 triliun pada tahun 2013, mewakili 3,4% dari PDB global, namun penghematan 

biaya yang signifikan, berkisar antara 15 hingga 35%, dapat dicapai dengan menerapkan praktik pengendalian 

korosi yang telah terbukti [5], [6], [7]. Penggunaan inhibitor korosi merupakan pendekatan paling efisien untuk 

mencegah korosi logam [8], [9], [10]. Karena adanya heteroatom seperti nitrogen (N), fosfor (P), sulfur (S), 

arsenik (As), atau oksigen (O) dalam struktur molekulnya, serta elektron bebas atau π dalam cincin aromatik 

atau ikatan ganda, senyawa organik sering kali berfungsi sebagai inhibitor korosi yang efektif dengan 

membentuk lapisan pelindung pada permukaan logam melalui interaksi kuat dengan atom logam dan molekul 

organik, sehingga dinilai sebagai inhibitor potensial di antara banyak zat farmasi karena kesamaan 

strukturalnya [11], [12], [13]. 

 

Penelitian tentang inhibitor korosi memerlukan investasi yang besar dalam hal waktu, biaya, dan eksperimen. 

Kemajuan teknologi dan ilmu data telah mendorong munculnya informatika material, terutama penggunaan 

machine learning (ML), sebagai fokus utama dalam menjelajahi bahan-bahan baru [14]. Dalam bidang 

informatika material, upaya untuk menemukan bahan antikorosi, khususnya inhibitor korosi, merupakan area 

yang kompleks dan berkembang pesat. Penggunaan metodologi hubungan kuantitatif struktur-aktivitas atau 

struktur-properti (QSAR/QSPR), yang didukung oleh ML, telah menjadi pendekatan yang dapat diandalkan 
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untuk menguraikan korelasi rumit antara atribut struktural senyawa kimia dan fungsi biologisnya [15]. 

Penerapan metode QSAR atau QSPR, yang difasilitasi oleh algoritma ML seperti Regresi Linear, Support 

Vector Machine (SVM), K-Nearest Neighbor (KNN), Random Forest, dan XGBoost, merupakan teknik yang 

dapat diandalkan untuk mengungkap hubungan kompleks antara karakteristik struktural senyawa kimia dan 

fungsi biologisnya dalam upaya menemukan bahan antikorosi [16], [17]. 

 

Berbagai penelitian telah dilakukan untuk mengembangkan model prediktif efisiensi inhibisi korosi. Perez et 

al. [1] mengembangkan model QSAR-ARX untuk memprediksi efektivitas inhibisi korosi dari obat kadaluarsa 

pada permukaan baja, mencapai nilai MSE sebesar 49.47 dan RMSE sebesar 7.03. Quadri et al. [18] 

menggunakan 20 turunan piridazin untuk mengembangkan model prediktif antikorosi dengan model ANN 

menghasilkan MSE sebesar 111.59 dan RMSE sebesar 10.56. Liu et al. [19] mengembangkan model SVM 

untuk mengevaluasi turunan benzimidazol sebagai inhibitor korosi, mencapai nilai R² sebesar 0.9589 dan 

RMSE sebesar 4.45. Pham et al. [20] mengembangkan model prediksi efisiensi inhibisi korosi senyawa organik 

pada baja karbon menggunakan algoritma gradient boosting decision tree (GB) dan teknik permutation feature 

importance (PFI), mencapai RMSE sebesar 6.40, MAE sebesar 4.80, dan R² sebesar 0.72. Ser et al. [21] 

mengembangkan model QSPR linier dan non-linier untuk memprediksi efisiensi inhibisi korosi pada 41 

senyawa piridin dan kuinolin dengan menggunakan metode GA-ANN, mendapatkan hasil MSE sebesar 16.7 

dan RMSE sebesar 8.8. 

 

Untuk penelitian ini, kami mengembangkan model QSPR berbasis ML untuk memprediksi efektivitas senyawa 

obat sebagai inhibitor korosi. Dengan menerapkan metode ini, kami berupaya untuk meningkatkan kemampuan 

prediktif model dalam hal inhibisi korosi. Fokus utama kami terletak pada bidang kompleks senyawa obat 

sebagai inhibitor korosi, di mana kami tidak hanya berusaha meningkatkan akurasi prediksi tetapi juga 

mendalami pemahaman tentang mekanisme dasar yang mengatur inhibisi korosi. Kolaborasi antara pemodelan 

komputasi dan validasi eksperimen ini memiliki potensi besar untuk membawa perubahan signifikan dalam 

bidang ilmu korosi, memberikan wawasan dan solusi baru untuk mengatasi tantangan terkait korosi di berbagai 

industri. 

 

2. METODE PENELITIAN  

 
Gambar 1. Alur Penelitian 

 

Dalam penelitian ini, metodologi yang digunakan untuk studi eksperimental diilustrasikan dalam Gambar 1. 

Proses dimulai dengan pengumpulan dataset, yang digunakan untuk melatih model regresi. Data yang 



Rosyid, dkk.  Jurnal Algoritma | Vol. 21 No. 1 | Mei 2024 | Hal 332-342 

 

 334 
 

dikumpulkan kemudian diproses, termasuk analisis data eksploratif, pembagian data menjadi set pelatihan dan 

pengujian, serta normalisasi data. Data yang telah diproses selanjutnya digunakan untuk melatih lima model 

regresi: Regresi Linear, Support Vector Machine, K-Nearest Neighbor, Random Forest, dan XGBoost. Setelah 

pelatihan, setiap model dievaluasi menggunakan metrik seperti MSE, RMSE, MAE, dan R2. Berdasarkan 

evaluasi metrik, dua model dengan kinerja terbaik dari tahap pelatihan awal dipilih untuk penyetelan 

hiperparameter, yaitu penyesuaian parameter model untuk lebih mengoptimalkan kinerjanya. Alur kerja ini 

memastikan bahwa model regresi yang dihasilkan adalah yang paling optimal untuk tugas prediksi yang 

diberikan. 

 

2.1 Deskripsi Dataset 

 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini berasal dari penelitian yang dilakukan oleh Beltran-Perez et al. 

pada tahun 2022 [1]. Dataset ini terdiri dari 14 fitur dan 1 target. Fitur-fitur tersebut mencakup berbagai 

karakteristik molekuler seperti berat molekul (MW), konstanta disosiasi asam (pKa), koefisien partisi oktanol-

air (log P), kelarutan dalam air (log S), area permukaan polar (PSA), polarizabilitas (α), energi orbital molekul 

terisi tertinggi (E-HOMO), energi orbital molekul tidak terisi terendah (E-LUMO), energi ionisasi (I), afinitas 

elektron (A), keelektronegatifan (χ), elektrofilisitas (ω), kekerasan (η), dan fraksi elektron yang dibagi (∆N). 

Sedangkan targetnya adalah efisiensi inhibisi korosi (IE (%)), yang merupakan kinerja inhibisi korosi dari 

inhibitor. 

 

Berat molekul mencerminkan ukuran senyawa obat, sedangkan konstanta disosiasi asam mengukur kekuatan 

asam dalam larutan. Log P menunjukkan kelarutan senyawa dalam lingkungan polar dan non-polar, sementara 

Log S memberikan informasi tentang kelarutan senyawa dalam air, dan PSA memberikan informasi tentang 

polaritas molekul, yang dapat memengaruhi kelarutannya dalam air. Polarisabilitas molekul, yang dipengaruhi 

oleh distribusi kerapatan elektron dan kapasitas molekul untuk distorsi dalam kerapatan elektronnya, juga 

berperan penting. Kemampuan transfer elektron diukur dengan nilai E-HOMO dan E-LUMO, di mana E-

HOMO yang tinggi menunjukkan kemampuan donasi elektron yang baik dan E-LUMO menunjukkan 

penerimaan elektron. Energi ionisasi menunjukkan jumlah energi yang diperlukan untuk melepaskan elektron 

terluar dari atom, sedangkan afinitas elektron menunjukkan jumlah energi yang dilepaskan untuk menangkap 

satu mol elektron. Keelektronegatifan mencerminkan kemampuan atom untuk menarik elektron; pusat yang 

lebih elektronegatif diprediksi akan menunjukkan efisiensi inhibisi korosi yang lebih baik. Kekerasan global 

adalah parameter yang mencerminkan resistensi molekul terhadap transfer muatan. Terakhir, fraksi elektron 

yang dibagi memberikan ukuran interaksi elektronik antara logam dan molekul inhibitor. Semakin banyak 

elektron yang dibagi, semakin efektif inhibitor dalam mencegah korosi pada permukaan logam. Secara 

keseluruhan, efisiensi inhibisi korosi bergantung pada bagaimana molekul inhibitor berinteraksi dengan 

permukaan logam [16], [18]-[23]. 

 

2.2 Pemrosesan Data 

 

Dataset ini terdiri dari 260 data poin, dengan sebagian besar mengandung nilai yang hilang. Untuk mengatasi 

masalah ini, data poin dengan nilai yang hilang dihapus, sehingga tersisa 78 data poin yang bersih. Data 

kemudian dibagi menjadi dua subset, yaitu untuk pelatihan dan pengujian model dengan rasio pembagian 

80:20. Sebanyak 80% dari data digunakan untuk pelatihan model, sementara 20% sisanya digunakan untuk 

mengevaluasi kinerja model yang telah dilatih. Pembagian data ini penting untuk memvalidasi kinerja model 

pada data yang belum pernah dilihat sebelumnya dan mencegah overfitting. Selanjutnya, normalisasi data 

dilakukan menggunakan metode skala min-max. Pendekatan ini menyesuaikan setiap fitur dalam dataset agar 

nilainya berada dalam rentang tertentu, biasanya antara 0 hingga 1 atau -1 hingga 1. Persamaannya dapat dilihat 

pada persamaan (1). 

 

𝑥𝑛𝑒𝑤 =
𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

𝑥𝑚𝑎𝑥 − 𝑥𝑚𝑖𝑛

 (1) 
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Di mana 𝑥 menunjukkan nilai awal dari fitur, 𝑥𝑚𝑖𝑛 mewakili nilai minimumnya, 𝑥𝑚𝑎𝑥  menunjukkan nilai 

maksimumnya, dan 𝑥𝑛𝑒𝑤  adalah nilai fitur yang telah dinormalisasi setelah transformasi [28]. 

 

2.3 Model Machine Learning 

 

Teknik-teknik ML sangat ideal untuk membuat model prediktif ketika dataset yang cukup besar tersedia, 

hasilnya bergantung pada beberapa variabel, dan belum ada pemahaman mekanistik yang jelas tentang 

bagaimana variabel input berkaitan dengan hasilnya [29]. Teknik ini menggunakan berbagai algoritma yang 

belajar untuk melakukan tugas, seperti memprediksi hasil eksperimen, dengan dilatih menggunakan data dari 

eksperimen sebelumnya. Ketika algoritma ML dilatih menggunakan data yang mencakup hasil dari 

eksperimen, pendekatan ini disebut pembelajaran terawasi. Beberapa algoritma ML supervised yang populer 

adalah Regresi Linear, SVM, KNN, Random Forest, dan XGBoost. 

 

Penelitian ini menggunakan lima algoritma ML yang berbeda untuk menganalisis data dan mendapatkan 

wawasan. Pemilihan algoritma-algoritma ini didasarkan pada keunggulan masing-masing. Regresi linear 

digunakan untuk memodelkan hubungan linear antara variabel prediktor dan variabel target numerik, 

menawarkan interpretasi yang langsung dari asosiasi tersebut [30]. Support Vector Machines (SVM), sebuah 

teknik pembelajaran terawasi yang serbaguna, mampu menangani tugas klasifikasi dan regresi, sangat cocok 

untuk skenario data dengan dimensi tinggi [31]. Metode K-Nearest Neighbors (KNN), sebuah teknik non-

parametrik, digunakan untuk mengklasifikasikan atau memprediksi variabel target berdasarkan kedekatan data 

input terhadap tetangga terdekatnya dalam ruang fitur. Random Forest, sebuah pendekatan pembelajaran 

ensemble yang membangun beberapa pohon keputusan dan menggabungkan output-outputnya, diterapkan 

untuk memanfaatkan kekokohan dan skalabilitas teknik ini [32]. Selain itu, XGBoost, sebuah implementasi 

gradient boosting yang sangat dioptimalkan dan efisien, digunakan untuk memanfaatkan kekuatan metode 

pembelajaran ensemble ini dalam meningkatkan kinerja prediktif secara iteratif [33]. Parameter-parameter 

yang digunakan untuk melatih model-model untuk setiap algoritma dapat ditemukan di Tabel 1. 

 

Tabel 1. Parameter Pelatihan Awal 

Model Parameter Name Value 

Linear Regression Default Default 

SVM Kernel  Linear 

C 100 

Epsilon 0.1 

KNN N neighbors 100 

Random Forest Random seed 42 

N Estimator 100 

XGboost Objective reg:squarederror 

Random seed 42 

N Estimator 100 

 

Setelah pelatihan awal menggunakan parameter-parameter awal, model-model yang dihasilkan dievaluasi 

menggunakan berbagai metrik. Dua model terbaik kemudian dipilih untuk penyempurnaan lebih lanjut guna 

mencapai hasil yang lebih baik. Penyetelan hiperparameter dilakukan pada model-model teratas ini 

menggunakan GridSearchCV untuk meningkatkan kinerjanya. Grid Search adalah metode untuk menyetel 

hiperparameter dalam model ML. Prosesnya melibatkan pencarian secara menyeluruh melalui semua 

kombinasi yang mungkin dari hiperparameter, melatih model untuk setiap kombinasi, dan membandingkan 

skor untuk mengidentifikasi yang terbaik. Grid Search biasanya diperluas dengan validasi silang, melatih 

model pada beberapa lipatan data yang berbeda dengan berbagai kombinasi hiperparameter untuk mencapai 

hasil yang lebih akurat [34]. Parameter-parameter yang digunakan untuk penyetelan hiperparameter 

ditampilkan di Tabel 2. 
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Table 2. Hyperparameter tuning for Random Forest and XGBoost 

Model Parameter Name Value 

Random Forest n_estimators [100, 300, 500] 

max_features ['log2', 'sqrt'] 

max_depth [None, 10, 30, 50] 

min_samples_split [2, 10, 20] 

min_samples_leaf [1, 4, 8] 

bootstrap [True, False] 

XGBoost n_estimators [100, 200, 300] 

max_depth [3, 4, 5] 

learning_rate [0.05, 0.1, 0.2] 

min_child_weight [1, 3, 5] 

gamma [0, 0.1, 0.2] 

subsample [0.6, 0.8, 1.0] 

colsample_bytree [0.6, 0.8, 1.0] 

 

2.4 Evaluasi Metrik 

 

Untuk menilai kinerja model, metrik evaluasi seperti Mean Squared Error (MSE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), Mean Absolute Error (MAE), dan R-squared (R²) digunakan untuk menentukan kesesuaian model 

dengan data. R² mengukur sejauh mana variabel dependen dipengaruhi oleh variabel independen, menunjukkan 

proporsi variabilitas. MSE dan MAE menilai deviasi antara nilai aktual dan nilai yang diprediksi. Berbeda 

dengan MSE, yang menghitung perbedaan kuadrat, MAE menghitung perbedaan absolut. Sementara itu, 

RMSE adalah akar kuadrat dari MSE, berfungsi untuk menstandarisasi satuan pengukuran [35]. Persamaan 

untuk metrik evaluasi ini dapat dilihat pada persamaan 2-5. 

 𝑅2 = 1 −  
∑ (𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)

𝑚
𝑖=1

2

∑ (𝑌̅ −𝑚
𝑖=1 𝑌𝑖)

2
 (2) 

 

 𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑚
∑(𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)2

𝑚

𝑖=1

 (3) 

 

 𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑚
∑(𝑋𝑖 − 𝑌𝑖)2

𝑚

𝑖=1

 (4) 

 

 𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑚
∑|𝑋𝑖 − 𝑌𝑖|

𝑚

𝑖=1

 (5) 

Di mana 𝑋𝑖 adalah nilai aktual, 𝑌𝑖 adalah nilai yang diprediksi, 𝑌̅ adalah rata-rata dari nilai aktual, dan 𝑚 adalah 

jumlah sampel. 

 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

Table 3. Hasil Evaluasi 

Model 
Metric Evaluation 

MSE RMSE MAE R2 

Linear Regression 28.02 5.29 4.58 0.15 

SVM 51.98 7.21 5.64 -0.57 

KNN 29.93 5.47 4.59 0.09 
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Model 
Metric Evaluation 

MSE RMSE MAE R2 

Random Forest 

XGBoost 

C. Beltran-Perez et al. [1] 

9.78 

19.9 

49.47 

3.12 

4.46 

7.03 

2.78 

2.49 

- 

0.70 

0.39 

- 

 

Berdasarkan tabel hasil evaluasi, kinerja berbagai algoritma ML dalam memprediksi variabel target 

dibandingkan. Tabel tersebut menyajikan metrik evaluasi seperti MSE, RMSE, MAE, dan R² untuk setiap 

model. Detail ini dapat dilihat di Tabel 3. Model Regresi Linear cukup baik dengan MSE sebesar 28.02, RMSE 

sebesar 5.29, MAE sebesar 4.58, dan R² sebesar 0.15. Namun, model ini masih memiliki kesalahan yang relatif 

besar dibandingkan dengan model lainnya. Sementara itu, model SVM menunjukkan kinerja buruk, dengan 

nilai MSE dan RMSE yang tinggi yaitu 51.98 dan 7.21, serta nilai R² negatif (-0.57), menunjukkan bahwa 

model ini tidak mampu melakukan prediksi dengan baik. 

 

Model KNN menunjukkan kinerja yang mirip dengan Regresi Linear, dengan MSE sebesar 29.93, RMSE 

sebesar 5.47, MAE sebesar 4.59, dan R² sebesar 0.09. Model ini menunjukkan sedikit kesalahan yang lebih 

tinggi dan nilai R² yang lebih rendah dibandingkan dengan Regresi Linear. Di sisi lain, model Random Forest 

menunjukkan kinerja yang sangat baik, dengan MSE sebesar 9.78, RMSE sebesar 3.12, MAE sebesar 2.78, 

dan R² sebesar 0.70, menunjukkan bahwa Random Forest dapat melakukan prediksi dengan tingkat akurasi 

yang tinggi. Model XGBoost juga berkinerja baik, dengan MSE sebesar 19.9, RMSE sebesar 4.46, MAE 

sebesar 2.49, dan R² sebesar 0.39. Meskipun tidak sebaik Random Forest, XGBoost masih memberikan hasil 

yang cukup akurat. Sebaliknya, penelitian oleh C. Beltran-Perez et al. [1] menunjukkan hasil yang buruk, 

dengan MSE sebesar 49.47 dan RMSE sebesar 7.03. Sayangnya, nilai MAE dan R² tidak disediakan, sehingga 

sulit untuk dibandingkan langsung dengan model lainnya. 

 

Dari hasil ini, dapat disimpulkan bahwa model Random Forest menawarkan kinerja prediksi terbaik, dengan 

kesalahan terendah dan nilai R² tertinggi. Ini menunjukkan bahwa Random Forest dapat menangkap pola data 

dengan lebih efektif dibandingkan dengan model lainnya. Model XGBoost juga berkinerja baik, dengan 

kesalahan yang relatif rendah dan nilai R² positif, meskipun Random Forest masih unggul dalam hal akurasi 

prediksi. Model Regresi Linear dan KNN menunjukkan kinerja yang serupa, dengan kesalahan yang relatif 

tinggi dan nilai R² yang rendah, menunjukkan bahwa keduanya kurang efektif dalam memprediksi variabel 

target dalam kasus ini. Model SVM menunjukkan kinerja terburuk, dengan kesalahan yang sangat tinggi dan 

nilai R² negatif, menunjukkan bahwa model ini tidak cocok untuk data ini. Secara keseluruhan, pemilihan 

model yang tepat sangat penting untuk meningkatkan akurasi prediksi, dan dalam kasus ini, Random Forest 

adalah pilihan terbaik berdasarkan metrik evaluasi yang disajikan. Hasil kurva regresi dapat dilihat dalam 

Gambar 2-6. 

 
Gambar 2. Kurva Regresi Linear Regression 
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Gambar 3. Kurva Regresi SVM 

 

 
Gambar 4. Kurva Regresi KNN 

 

 
Gambar 5. Kurva Regresi Random Forest 
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Gambar 6. Kurva Regresi XGBoost  

 

Tabel 4. Hasil Evaluasi Setelah Hiperparameter Tuning 

Model 
Metric Evaluation 

MSE RMSE MAE R2 

Random Forest 

XGBoost 

RF Tuning 

XGBoost Tuning 

9.78 

19.9 

20.6 

8.33 

3.12 

4.46 

4.54 

2.88 

2.78 

2.49 

4.02 

1.83 

0.70 

0.39 

0.37 

0.74 

 

Setelah penyetelan hiperparameter, seperti yang ditunjukkan dalam Tabel 4, hasil evaluasi menunjukkan 

perubahan kinerja pada dua model terbaik, Random Forest dan XGBoost. Kinerja Random Forest sedikit 

menurun, dengan MSE yang lebih tinggi (20.6) dibandingkan sebelum penyetelan (9.78). Nilai RMSE dan 

MAE juga meningkat, dan nilai R² turun dari 0.70 menjadi 0.37. Hal ini menunjukkan bahwa penyetelan 

hiperparameter tidak menghasilkan peningkatan yang signifikan untuk Random Forest dan justru mengurangi 

kinerja model. Di sisi lain, XGBoost menunjukkan peningkatan kinerja yang signifikan setelah penyetelan. 

Nilai MSE menurun drastis dari 19.9 menjadi 8.33, RMSE turun dari 4.46 menjadi 2.88, dan MAE menurun 

dari 2.49 menjadi 1.8. Nilai R² juga meningkat dari 0.39 menjadi 0.74. Hal ini menunjukkan bahwa penyetelan 

hiperparameter untuk XGBoost sangat efektif dalam meningkatkan akurasi prediksi. Hasil kurva regresi dapat 

dilihat dalam Gambar 7 dan 8. 

 

 
Gambar 7. Kurva Regresi Random Forest Setelah Tuning 
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Gambar 8. Kurva Regresi XGBoost Setelah Tuning 

 

Berdasarkan hasil penyetelan, dapat disimpulkan bahwa XGBoost dengan penyetelan hiperparameter 

memberikan kinerja terbaik dengan kesalahan terendah dan nilai R² tertinggi dibandingkan dengan semua 

model lainnya. Sementara itu, penyetelan hyperparameter pada Random Forest tidak menghasilkan hasil yang 

optimal dan justru mengurangi kinerja model. Oleh karena itu, XGBoost dengan penyetelan hiperparameter 

menjadi pilihan terbaik untuk memprediksi variabel target dalam kasus ini. 

 

4. KESIMPULAN 

 

Penelitian ini menggunakan berbagai algoritma ML untuk menganalisis dan memprediksi efisiensi inhibisi 

korosi oleh senyawa obat. Melalui tahap pelatihan awal, model-model dievaluasi menggunakan berbagai 

metrik untuk mengidentifikasi yang terbaik. Dua model teratas kemudian dilakukan penyetelan hyperparameter 

menggunakan GridSearchCV untuk meningkatkan kinerjanya lebih lanjut. Hasil menunjukkan bahwa model 

XGBoost, setelah disetel dengan baik, secara signifikan melampaui kinerja algoritma lainnya. Model ini 

menunjukkan tingkat kesalahan terendah dan nilai R² tertinggi, menjadikannya model paling efektif untuk 

memprediksi variabel target dalam konteks ini. Implementasi XGBoost yang efisien dalam gradient boosting 

mampu meningkatkan akurasi prediksi dengan meminimalkan kesalahan secara iteratif. 

 

Di sisi lain, penyetelan hiperparameter pada model Random Forest tidak memberikan peningkatan kinerja yang 

signifikan. Bahkan, hal ini menyebabkan penurunan akurasi prediksi. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun 

Random Forest adalah teknik yang kuat dan dapat diskalakan, kinerjanya tidak selalu meningkat melalui 

penyetelan hiperparameter, terutama dalam konteks dari studi ini. Temuan ini menegaskan pentingnya memilih 

model ML yang tepat dan mengoptimalkannya untuk mencapai kinerja prediktif terbaik. Dalam konteks 

memprediksi inhibisi korosi oleh senyawa obat, XGBoost menonjol sebagai algoritma yang paling sesuai dan 

dapat diandalkan. Penelitian masa depan harus berfokus pada penyempurnaan lebih lanjut dari model-model 

ini dan mengeksplorasi algoritma tambahan untuk terus meningkatkan akurasi dan keandalan prediksi. Studi 

ini memberikan dasar yang kuat untuk menggunakan teknik ML dalam bidang ilmu korosi, menyoroti potensi 

untuk kemajuan signifikan melalui penerapan metode-metode ini. 
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