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Abstrak 

Penelitian ini bertujuan mengoptimalkan model machine learning untuk memprediksi efektivitas inhibitor 

korosi dari senyawa N-Heterocyclic.  Tantangan utama dalam pemodelan ini adalah terbatasnya dataset 

karena tingginya biaya dan waktu yang dibutuhkan untuk mengumpulkan data eksperimen. Untuk 

mengatasi masalah ini, penelitian ini menggunakan Kernel Density Estimation (KDE) sebagai teknik 

augmentasi data, menghasilkan sampel virtual yang meningkatkan keragaman dataset dan kinerja prediktif 

model. Dataset yang dikembangkan mencakup 11 fitur kimia yang relevan seperti HOMO, LUMO, dan 

Gap Energy. Model machine learning linier (MLR, Ridge, Lasso, dan ElasticNet) dan non-linier (KNR, 

Random Forest, Gradient Boosting, Adaboost, XGBoost) dievaluasi berdasarkan Root Mean Squared 

Error (RMSE) dan koefisien determinasi (R²). Hasil penelitian menunjukkan bahwa augmentasi data 

menggunakan KDE meningkatkan akurasi dan stabilitas prediksi, terutama pada model non-linier seperti 

Random Forest dan XGBoost. Penerapan KDE terbukti efektif dalam meningkatkan performa model 

prediktif dan dapat direkomendasikan sebagai metode augmentasi dalam penelitian serupa yang 

memerlukan data tambahan untuk meningkatkan ketepatan prediksi. 

Kata kunci: Machine Learning, Kernel Density Estimator (KDE), Inhibitor Korosi, Augmentasi Dataset, 

N-Heterocyclic. 

Abstract 

This study aims to optimize a machine learning model to predict the corrosion inhibitor effectiveness of N-

Heterocyclic compounds.  The main challenge in this modelling is the limited dataset due to the high cost 

and time required to collect experimental data. To overcome this problem, this research utilizes Kernel 

Density Estimation (KDE) as a data augmentation technique, generating virtual samples that improve 

dataset diversity and model predictive performance. The developed dataset includes 11 relevant chemical 

features such as HOMO, LUMO, and Gap Energy. Linear (MLR, Ridge, Lasso, and ElasticNet) and non-

linear (KNR, Random Forest, Gradient Boosting, Adaboost, XGBoost) machine learning models were 

evaluated based on Root Mean Squared Error (RMSE) and coefficient of determination (R²). The results 

show that data augmentation using KDE improves prediction accuracy and stability, especially in non-

linear models like Random Forest and XGBoost. The application of KDE proved effective in improving the 

performance of predictive models. It can be recommended as an augmentation method in similar studies 

that require additional data to improve prediction accuracy. 

Keywords: Machine Learning, Kernel Density Estimator (KDE), Corrosion Inhibitor, Dataset 

Augmentation, N-Heterocyclic. 

1. PENDAHULUAN 

Korosi adalah proses degradasi material khususnya logam, yang terjadi akibat interaksi 

kimiawi atau elektrokimiawi dengan lingkungan sekitarnya. Proses korosi dapat menyebabkan 

kerusakan yang signifikan pada infrastruktur dan peralatan industri, seperti pipa, jembatan, serta 

peralatan dalam industri kimia dan minyak [1], [2]. Proses ini menghasilkan konversi logam dari 

bentuk murninya menjadi bentuk yang lebih stabil secara kimiawi seperti oksida, sulfida, dan 

hidroksida [3]. Fenomena ini tidak hanya terbatas pada lingkungan tertentu, melainkan dapat 

terjadi dalam berbagai kondisi, baik itu padat, cair, maupun gas, dan dipandang sebagai proses 

yang universal [4]. Korosi dapat menyebabkan kerusakan signifikan pada infrastruktur dan 

peralatan industri, termasuk pipa, jembatan, serta peralatan dalam industri kimia dan minyak. 
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Akibatnya, kerusakan ini tidak hanya mempengaruhi struktur dan kinerja material, tetapi juga 

berdampak pada ekonomi dan keamanan, sering kali memicu kecelakaan serius jika tidak 

ditangani dengan baik [5], [6]. Langkah preventif yang umum dilakukan untuk mengatasi ini 

adalah penggunaan inhibitor korosi, yang berfungsi untuk memperlambat atau mencegah proses 

korosi [2], [7], [8]. 

Inhibitor korosi adalah senyawa kimia yang dapat membentuk lapisan pelindung pada 

permukaan logam, sehingga mencegah reaksi korosif antara logam dan lingkungan sekitarnya [9]. 

Dalam penelitian ini, kumpulan turunan senyawa N-Heterocyclic digunakan sebagai objek studi 

untuk memprediksi efektivitas inhibitor korosi berdasarkan sejumlah fitur kimiawi. Sebanyak 11 

fitur kimia digunakan sebagai variabel prediktor, yaitu HOMO (Highest Occupied Molecular 

Orbital), LUMO (Lowest Unoccupied Molecular Orbital), Gap Energy, Dipole Moment, 

Ionization Potential, dan Electrophilicity, serta beberapa fitur lain yang relevan. Target dari 

penelitian ini adalah memprediksi efisiensi inhibitor korosi yang dinyatakan dalam bentuk 

Inhibition Efficiency (IE %). 

Namun, salah satu tantangan dalam mengembangkan model prediksi untuk inhibitor 

korosi adalah terbatasnya ukuran dataset. Pengumpulan data eksperimental untuk inhibitor korosi 

seringkali memerlukan biaya dan waktu yang tinggi, sehingga menyebabkan ketersediaan data 

menjadi terbatas [2], [10]. Dalam kasus inilah machine learning dapat menjadi alat yang efektif. 

Machine learning memungkinkan pemodelan hubungan antara fitur kimiawi dan efisiensi 

inhibitor korosi meskipun dengan data terbatas.  

Untuk mengatasi masalah keterbatasan dataset, penelitian ini menggunakan Kernel 

Density Estimation (KDE) untuk mengatasi masalah keterbatasan dataset dengan cara 

menghasilkan sampel virtual. KDE adalah teknik yang digunakan untuk memperkirakan 

distribusi dari sampel yang ada, dan dengan menggunakan metode ini data virtual dapat dihasilkan 

untuk mengisi celah antara distribusi sampel, sehingga meningkatkan variasi dataset [11]. Dengan 

demikian, pendekatan ini tidak hanya mengatasi keterbatasan dataset, tetapi juga mengoptimalkan 

kinerja model dalam memprediksi efisiensi inhibitor korosi. Penelitian ini bertujuan untuk 

membuktikan bahwa augmentasi dataset dengan KDE dapat secara signifikan meningkatkan 

performa model machine learning dalam memprediksi efektivitas inhibitor korosi berbasis 

senyawa N-Heterocyclic. 

2. DASAR TEORI 

Gambar 1 menggambarkan proses pembuatan model Machine Learning (ML) untuk 

memprediksi efisiensi inhibitor korosi oleh senyawa N-Heterocyclic. Tahapan pertama adalah 

pengumpulan dataset yang mencakup fitur-fitur kimia seperti HOMO, LUMO, dan Gap Energy. 

Langkah berikutnya adalah normalisasi data, yang mencakup pembersihan data, penanganan 

outlier, dan scaling untuk memastikan model sensitif terhadap variasi data yang relevan. Setelah 

itu, model ML dibagi menjadi dua pendekatan: linier dan non-linier, untuk menangani hubungan 

antara variabel input dan output. Model ini kemudian dilatih menggunakan cross-validation k-

fold (k=5) karena memiliki hasil yang cukup akurat dengan waktu komputasi yang efisien. 

Evaluasi model dilakukan dengan menggunakan metrik seperti Root Mean Squared Error 

(RMSE) dan koefisien determinasi (R²), yang membantu dalam memperkirakan keakuratan 

prediksi model terhadap data baru. Proses ini secara keseluruhan bertujuan untuk memilih model 

ML yang optimal dan memastikan prediksi yang akurat tentang efisiensi inhibitor korosi oleh 

senyawa N-Heterocyclic dalam penelitian ini. 
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Gambar 1. Pengembangan model ML 

3. METODOLOGI PENELITIAN 

3.1.  Dataset 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini menghimpun senyawa N-Heterocyclic dari 

berbagai sumber literatur yang telah direview. Dataset ini mencakup 11 fitur yang penting untuk 

prediksi efisiensi inhibitor korosi, yaitu HOMO, LUMO, Gap Energy, Dipole Moment, Ionization 

Potential, Electron Affinity, Electronegativity, Global Hardness, Global Softness, 

Electrophilicity, dan Fraction of electron transferred. Fitur-fitur ini dipilih karena merefleksikan 

sifat-sifat molekuler serta karakteristik fisikokimia yang dapat mempengaruhi kemampuan 

senyawa sebagai inhibitor korosi. Variabel dependen dalam analisis ini adalah efisiensi inhibitor 

korosi (IE (%)), yang menjadi fokus utama untuk analisis dan prediksi dalam penelitian ini. 

3.2.  Kernel Density Estimator 

Dalam penelitian ini, Kernel Density Estimator (KDE) diaplikasikan untuk menghasilkan 

sampel data sintetis dengan tujuan untuk meningkatkan keragaman dalam kumpulan data yang 

ada. KDE adalah teknik non-parametrik yang digunakan untuk mengestimasi fungsi kepadatan 

probabilitas dari variabel-variabel acak [12], [13]. Prinsip metode KDE adalah sebagai berikut: 

misalkan x1,x2,…,xn adalah data sampel yang independen dan identik terdistribusi yang diambil 

dari satu set satu dimensi X, di mana X memiliki fungsi kepadatan yang tidak diketahui f(x). 

Maka, estimasi kernel dari kepadatan ini, seperti pada persamaan 1, dimana: 
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𝑓(𝑥) =
1

𝑛ℎ
∑ 𝐾 (

𝑥−𝑥𝑖

ℎ
)𝑛

𝑖=1     ......(1) 

Di mana K(⋅) adalah fungsi kernel, h adalah bandwidth dari fungsi kernel, dan n adalah 

ukuran sampel. Pemilihan bandwidth h menentukan tingkat kehalusan dan akurasi dari fungsi 

kepadatan yang diestimasi. Dalam kasus ini, fungsi kernel Tophat digunakan sebagai fungsi 

kernel. Rumus untuk kernel Tophat, seperti persamaan 2 adalah: 

𝐾(𝑥) = {
1

2ℎ
, |𝑥| ≤ ℎ

𝑥, |𝑥| > ℎ
     ......(2) 

Di mana h merupakan bandwidth. KDE diimplementasikan dalam studi ini tidak hanya 

untuk meningkatkan ukuran dataset, tetapi juga untuk mengevaluasi stabilitas dan keandalan dari 

model prediktif yang dikembangkan, serta untuk memberikan analisis yang lebih komprehensif 

tentang kinerja model dalam berbagai kondisi data [12]. 

3.3.  Normalisasi 

Dalam proses preprocessing, normalisasi data dilakukan menggunakan Robust Scaler 

untuk mengurangi dampak outlier dan menyelaraskan rentang data tanpa mengasumsikan 

distribusi normal. Teknik ini sangat efektif untuk data yang sering mengandung nilai ekstrem, 

seperti yang sering ditemukan dalam dataset ekologis. Robust Scaler bekerja dengan 

menyesuaikan skala data berdasarkan nilai interquartile range (IQR), sehingga data dengan 

distribusi yang lebih bervariasi tetap dapat distandardisasi tanpa terpengaruh oleh outlier. 

3.4.  K-Fold Cross Validation 

Pada pemodelan data, teknik K-Fold Cross-Validation digunakan sebagai metode 

evaluasi yang kuat untuk mengurangi bias dan varians dalam estimasi kesalahan model. Dengan 

menggunakan K-fold cross-validation, data dipisahkan menjadi data pelatihan dan pengujian, 

memungkinkan model untuk dinilai secara menyeluruh dan objektif [14], [15]. Proses ini juga 

bertujuan untuk meningkatkan akurasi prediksi model dan menurunkan risiko overfitting. 

Penelitian ini menggunakan teknik K-Fold Cross-Validation dengan 𝑘 = 5 digunakan untuk 

menilai akurasi dan efisiensi model dengan lebih objektif, sambil mengurangi risiko bias dan 

varians dalam estimasi kesalahan.  

 

Gambar 2. Gambaran pembagian k-fold cross validation dengan k = 5 
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1. Dataset dibagi menjadi 5 subset berukuran sama, dengan satu subset sebagai data 

pengujian dan sisanya untuk pelatihan. (Gambar 2 menggambarkan pembagian data pada 

K-Fold Cross-Validation). 

2. Pada setiap iterasi, subset yang berbeda digunakan sebagai data pengujian, sementara 

sisanya digunakan untuk pelatihan. Akurasi dihitung untuk setiap fold. 

3. Proses ini diulang 5 kali, sehingga semua subset menjadi data pengujian sekali. Hasil 

akhir diperoleh dari rata-rata akurasi di semua folds, memberikan estimasi performa 

model yang lebih akurat. 

3.5.  Algoritma Machine Learning 

Penelitian ini menggunakan berbagai algoritma Machine Learning baik linier maupun 

non-linier untuk mengidentifikasi model yang paling efektif. Algoritma yang diuji termasuk 

Multilinear Regressor (MLR), Ridge, Lasso, ElasticNet untuk regresi linier, dan K-Nearest 

Neighbors Regressor (KNR), Random Forest, Gradient Boosting, Adaboost, serta XGBoost 

Regressor (XGBR) untuk model regresi  non-linier. Tujuan penggunaan algoritma-algoritma ini 

adalah untuk menguji dan membandingkan kinerja mereka dalam memprediksi variabel dependen 

berdasarkan hubungan antara variabel independen dan variabel dependen [16], [17].  

3.6.  Evaluasi Model 

Evaluasi model dilakukan menggunakan dua metrik yaitu Root Mean Squared Error 

(RMSE) dan Coefficient of Determination (R²). RMSE memberikan ukuran yang konsisten dari 

kesalahan model dalam unit yang sama dengan data, sedangkan R² menilai proporsi variabilitas 

dalam variabel dependen yang dapat dijelaskan oleh model independen [16], [18]. Model yang 

optimal ditandai dengan RMSE terendah dan R² yang mendekati satu, yang menunjukkan akurasi 

dan keandalan tinggi dalam prediksi model [19], [20]. Penambahan analisis sensitivitas untuk 

setiap algoritma juga akan membantu dalam memahami bagaimana variasi dalam data input 

mempengaruhi output model, memberikan wawasan tambahan tentang stabilitas dan robustness 

model yang dipilih. 

4. PENGUJIAN DAN PEMBAHASAN 

Pada penelitian ini, langkah pertama yang dilakukan adalah melakukan pengujian 

terhadap dataset N-Heterocyclic dengan menggunakan algoritma machine learning linier dan 

non-linier lalu membandingkannya berdasarkan metrik evaluasi R² (koefisien determinasi) dan 

RMSE (Root Mean Squared Error). 

Tabel 1. Kinerja model Prediksi Linier 

Model Linier Training Testing 

R² RMSE R² RMSE 

MLR 0.424 0.157 0.621 0.155 

Ridge 0.417 0.158 0.609 0.137 

Lasso 0.322 0.170 0.430 0.166 

ElasticNet 0.177 0.188 0.179 0.199 
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Gambar 3. Scatter plot Model Linier 

Tabel 1 dan gambar 3 menunjukkan kinerja model linier: MLR, Ridge, Lasso, dan 

ElasticNet berdasarkan R² dan RMSE pada data training dan testing. MLR menghasilkan 

performa terbaik dengan R² sebesar 0,424 pada training dan 0,621 pada testing, namun sedikit 

menunjukkan tanda overfitting karena perbedaan kinerja antara kedua data. Model Ridge 

memberikan hasil hampir sebanding dengan MLR (R² 0,417 pada training dan 0,609 pada testing) 

dan menunjukkan prediksi yang lebih baik dengan RMSE lebih rendah pada data uji (0,137). 

Sementara itu, Lasso dan ElasticNet menunjukkan performa yang lebih rendah pada kedua data 

dengan penurunan akurasi yang lebih signifikan. Secara keseluruhan, model MLR dan Ridge 

menunjukkan kinerja yang lebih baik dibandingkan Lasso dan ElasticNet, baik pada data training 

maupun testing. Meskipun begitu, model Ridge memberikan keseimbangan yang baik antara 

training dan testing, dengan sedikit penurunan overfitting dibandingkan dengan MLR, yang 

terlihat dari perbedaan nilai R² dan RMSE antara data latih dan uji. 

Tabel 2. Kinerja model Prediksi Non-Linier 

Model Non-

Linier 

Training Testing 

R² RMSE R² RMSE 

KNR 0.762 0.101 0.724 0.115 

RFR 0.942 0.049 0.636 0.133 

GBR 0.978  0.030 0.717 0.116 

ABR 0.851 0.079 0.714 0.117 

XGBR 0.999 0.002 0.578 0.142 
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Gambar 4. Scatter plot Model Non-Linier 

Tabel 2 dan gambar 4, menunjukkan kinerja lima model regresi non-linier pada data 

training dan testing. XGBR menunjukkan performa terbaik pada data latih dengan R² hampir 

sempurna (0,999) dan RMSE sangat kecil (0,002), namun kinerjanya menurun signifikan pada 

data uji (R² 0,578 dan RMSE 0,142), mengindikasikan overfitting. Model KNR memberikan 

prediksi terbaik dengan R² sebesar 0,724 dan RMSE 0,115 pada data uji, diikuti oleh GBR dan 

ABR yang juga konsisten. Secara keseluruhan, meskipun XGBR dan RFR unggul pada data latih, 

KNR, GBR, dan ABR lebih andal dalam generalisasi, dengan KNR menunjukkan kinerja paling 

seimbang. 

Dari kedua tabel di atas, terlihat bahwa beberapa model memberikan prediksi yang 

kurang akurat, dengan indikasi kuat terjadinya overfitting, di mana model sangat cocok dengan 

data pelatihan namun performa menurun pada data pengujian. Untuk mengatasi masalah ini, 

metode Kernel Density Estimator (KDE) digunakan. Dalam metode ini, kernel tophat digunakan 

untuk menghasilkan sampel data virtual yang merata, meningkatkan keragaman dalam dataset 

pelatihan. Selain kernel tophat, metode KDE juga mendukung penggunaan kernel lainnya seperti 

Gaussian, Epanechnikov, dan linear. Pemilihan kernel bergantung pada karakteristik data dan 

tujuan analisis. Misalnya, kernel Gaussian sering digunakan karena sifatnya yang halus dan dapat 

menangkap distribusi data dengan baik, sedangkan kernel Epanechnikov lebih efisien dalam kasus 

dengan data berdimensi rendah. 

 

Gambar 5. Sebaran data setelah penggunaan KDE 

Gambar 5 menunjukkan sebaran nilai variabel LUMO (Lowest Unoccupied Molecular 

Orbital) pada sumbu horizontal dan HOMO (Highest Occupied Molecular Orbital) pada sumbu 
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vertikal yang terlihat lebih beragam dan luas. Dengan menambahkan sampel virtual ini ke dalam 

dataset awal, diupayakan peningkatan kemampuan model sehingga bisa memberikan prediksi 

yang lebih akurat dan stabil di berbagai kondisi data. 

Tabel 3. Kinerja model Prediksi Linier dengan KDE 

Model Linier Training Testing 

R² RMSE R² RMSE 

MLR 0.485 0.150 0.540 0.158 

Ridge 0.481 0.151 0.540 0.158 

Lasso 0.384 0.164 0.403 0.183 

ElasticNet 0.195 0.188 0.171 0.213 

  

Gambar 6. Scatter plot Model Linier menggunakan KDE 

Hasil model linier (MLR, Ridge, Lasso, dan ElasticNet) pada Tabel 3 dan gambar 6, 

menunjukkan peningkatan performa yang minimal. Pada data uji, nilai R² model linier terbaik, 

yaitu MLR dan Ridge, hanya mencapai 0,540 dengan RMSE sebesar 0,158. Model Lasso 

menunjukkan performa yang sedikit lebih rendah dengan R² sebesar 0,403 dan RMSE sebesar 

0,183, sementara ElasticNet tetap memiliki performa terendah dengan R² sebesar 0,171 dan 

RMSE sebesar 0,213. Performa yang terbatas ini menunjukkan bahwa model linier tidak banyak 

merespons terhadap penambahan variasi data melalui KDE. Hal ini kemungkinan besar 

disebabkan oleh keterbatasan model linier dalam menangkap pola non-linier yang kompleks 

dalam data prediksi inhibitor korosi (IE%). 
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Tabel 4. Kinerja model Prediksi Non-Linier dengan KDE 

Model Non-

Linier 

Training Testing 

R² RMSE R² RMSE 

KNR 0.948 0.045 0.918 0.058 

RFR 0.995 0.013 0.975 0.032 

GBR 0.966 0.038 0.944 0.048 

ABR 0.843 0.082 0.821 0.087 

XGBR 0.999 0.001  0.967 0.037 

 

Gambar 7. Scatter plot Model Non-Linier menggunakan KDE 

Setelah penggunaan KDE R² dan RMSE pada model non-linier meningkat secara drastis, 

dapat dilihat pada tabel 4 dan gambar 7. Misalnya, RFR dan GBR yang awalnya memiliki nilai 

R² sebesar 0,636 dan 0,717 pada data uji, naik menjadi 0,975 dan 0,944, dengan RMSE yang 

menurun drastis ke 0,032 dan 0,048. Model XGBR juga menunjukkan peningkatan performa yang 

signifikan, dengan R² naik menjadi 0,967 dan RMSE menurun ke 0,037. Hal ini menunjukkan 

bahwa penggunaan KDE berkontribusi besar dalam meningkatkan keakuratan dan ketepatan 

model non-linier melalui perluasan data sampel, yang membantu model mengenali pola lebih 

baik. 
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Gambar 8. Perbandingan R2 Score sebelum dan sesudah menggunakan KDE 

Grafik pada gambar 8, ini membandingkan skor R² berbagai model regresi pada data 

dengan dan tanpa penerapan Kernel Density Estimation (KDE). Model linier seperti 

LinearRegression dan RidgeRegression justru mengalami penurunan performa dengan KDE, 

sedangkan model ensemble seperti RandomForest, GradientBoosting, dan XGBRegressor 

menunjukkan peningkatan yang signifikan, mencapai skor mendekati 1. Hasil ini menunjukkan 

bahwa KDE lebih efektif dalam meningkatkan akurasi model-model kompleks, terutama model 

ensemble, sementara efeknya pada model linier relatif minimal. 

 

Gambar 9. Sebaran data setelah penggunaan KDE 

Dari hasil sebelumnya didapatkan bahwa Random Forest Regressor mendapatkan hasil 

R2 paling seimbang dan nilai RMSE terendah. Gambar 9 menampilkan perbandingan skor R² 

untuk model Random Forest Regressor dengan dan tanpa penggunaan Kernel Density Estimator 
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(KDE) dalam proses 5-fold cross-validation. Sumbu vertikal menampilkan skor R² yang 

mengukur seberapa baik model sesuai dengan data sebenarnya, dan pada sumbu horizontal 

ditampilkan jumlah fold dalam cross-validation. Garis oranye menunjukkan skor R² untuk model 

dengan KDE, yang secara konsisten mendekati nilai 1,0 di setiap fold. Sebaliknya, garis biru 

menggambarkan performa model tanpa KDE, dengan nilai R² yang lebih rendah, berkisar antara 

0,5 hingga 0,7, dan menunjukkan fluktuasi di tiap fold. Hasil ini mengindikasikan bahwa 

penerapan KDE secara signifikan meningkatkan performa model Random Forest, menghasilkan 

prediksi yang lebih akurat dan konsisten. Peningkatan ini menunjukkan bahwa KDE berhasil 

memperkaya variasi data, membantu model mengenali pola lebih baik dan meningkatkan 

stabilitas prediksi pada IE% di seluruh fold cross-validation. 

5. KESIMPULAN 

Penelitian ini menunjukkan bahwa penerapan Kernel Density Estimator (KDE) dapat  

meningkatkan performa model prediksi inhibitor korosi (IE%) dari senyawa N-Heterocyclic, 

khususnya pada model non-linier. Tanpa KDE, model non-linier seperti Random Forest 

Regressor (RFR) dan Gradient Boosting Regressor (GBR) sudah menunjukkan performa yang 

lebih baik dibandingkan model linier (MLR, Ridge, Lasso, dan ElasticNet), tetapi masih 

mengalami fluktuasi dan keterbatasan akurasi. Penggunaan KDE untuk menghasilkan data 

sintetik terbukti memperluas distribusi data, yang berdampak pada peningkatan nilai R² dan 

penurunan RMSE, terutama pada model non-linier. 

Selain itu, model RFR dengan KDE mencapai skor R² yang mendekati 1,0 secara 

konsisten, menunjukkan akurasi dan stabilitas prediksi yang tinggi, sementara model tanpa KDE 

masih menunjukkan variasi skor R² yang signifikan. Penelitian ini membuktikan bahwa 

penggunaan KDE sebagai metode augmentasi data sangat efektif dalam meningkatkan akurasi 

dan kemampuan generalisasi model non-linier. Hal ini menjadikan KDE strategi yang bermanfaat 

dalam pemodelan machine learning untuk data yang memerlukan pola kompleks. Oleh karena 

itu, KDE direkomendasikan untuk diintegrasikan dalam pipeline pemodelan untuk optimasi 

performa, terutama pada aplikasi serupa yang memerlukan ketepatan prediksi tinggi. 
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