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Abstract—The study of the corrosion impact on metallic
materials is of great importance to industries and the metal-
lurgical market. Over the years, several formulas, known as
Dose-Response Functions, have been developed with the aim
of predicting corrosion based on environmental factors. Using
data from the MICAT atmospheric corrosion study, this article
proposes data-driven prediction models for four materials, named
Carbon Steel, Aluminum, Copper, and Zinc. The models indicate
that the Random Forest algorithm can be used to predict
atmospheric corrosion of metallic materials with competitive
results when compared to standard prediction functions.

Index Terms—Random Forest, Atmospheric Corrosion, MICAT

I. INTRODUCAO

A corrosdo ¢é a degradagdo de propriedades ou massa de um
material ao longo do tempo devido a fatores ambientais [1].
Para os materiais metélicos, os processos de corrosao se dao
por reagdes quimicas e eletroquimicas que se passam na
superficie do metal [2]. As principais rea¢des quimicas que
acontecem por conta da corrosdo de um metal podem ser
explicadas pela reacdo de oxirreducdo, em que os elétrons
liberados pela oxidagdo do metal sdo consumidos pela reagdo
catdédica. Uma condi¢do necessdria a existéncia deste processo
¢ que o ambiente externo ao metal seja composto por um
liquido condutor de fons (isto €, um eletrélito), seja aerado, e
que esteja em contato direto com o metal [3].

Coloquialmente, o termo corrosdo € associado ao termo
ferrugem, que € um termo genérico para descrever os difer-
entes hidréxidos e Oxidos, tais como Fe(OH),, Fe(OH)s,
FeO(OH), Fe,03.H50, formados na corrosdo do ferro. Apesar
de, inicialmente a corrosdo ter sido descrita somente para
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materiais metélicos, hoje diversos materiais ndo metalicos sao
usados na engenharia, como concreto, polimeros, cerdmicas e
semicondutores, portanto o termo pode ser estendido a outros
materiais [4]. Neste artigo, o termo corrosio serd usado para
materiais metélicos.

A corrosdo trds prejuizos financeiros para a economia
global. De acordo com a National Association of Corrosion
Enginers (NACE) a corrosdo é responsavel por perdas fi-
nanceiras de 3.8% do Produto Interno Bruto americano [5].
O relatério da World Custom Organization (WCO) traz o
custo das perdas por corrosdo como 3-4% do PIB dos paises
industrializados, e que 30-50% desses custos poderiam ser
evitados [6]. Essas perdas financeiras geradas pela corrosio
podem ser classificadas como diretas e indiretas. As perdas
diretas sdo causadas pelo custo de substitui¢do de pegas ou
equipamentos que sofreram corrosio e os custos € manutencao
de processos de protecdo (protecdo catddica, revestimentos
metélicos e ndo metalicos, pinturas, etc). Os custos indire-
tos sdo causados por paralisagdes acidentais de processos
produtivos industriais, perda de produtos for vazamentos em
tubulacdes corroidas, perda de eficiéncia, contaminacdo de
produtos e superdimensionamento em projetos, dentre outros
[2].

Diante dos grandes prejuizos financeiros causados pela cor-
rosdo, justifica-se a necessidade de criar métodos de predigdo
de corrosdo de metais para o ambiente em que serdo instalados.
Para o desenvolvimento desses métodos, diversos projetos
internacionais foram feitos com objetivo de construir bases
de dados, tais como o International Atmospheric Exposure
Program (ISOCORRAG) [7] e o Mapa da Ibero-América de
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Corrosividade Atmosférica (MICAT) [8]. Atualmente, as nor-
mas internacionais ISO 9223 e a ISO 9224, contém férmulas
de predi¢do de corrosdo usando leis de poténcias e equacdes
dose-response (DRF) desenvolvidas a partir de dados dessas
bases [9] [10] [11].

Com o aperfeicoamento da capacidade computacional ao
longo das décadas, o uso algoritmos de aprendizado de
maquina vem se demonstrando cada vez mais capacidade de
resolver problemas com uso de bases de dados. Neste sentido,
o objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de modelos
de aprendizado de madquina para a predicdo de corrosio
atmosférica utilizando a base de dados do MICAT, a fim de
comparar com as DRFs definidas pelas ISO e realizar uma
andlise comparativa. Desta forma, o problema abordado neste
trabalho se caracteriza como sendo um problema de regressdo
univariada, onde a variavel de interesse € a taxa de corrosio
de diferentes materiais metélicos.

A estrutura deste trabalho é a seguinte: na secdo II, serd
apresentado o embasamento tedrico do artigo, abordando a
corrosdo atmosférica e os principais projetos relacionados a
esse tema, incluindo a predi¢do atmosférica tradicional e o uso
de aprendizado de mdaquina, bem como trabalhos correlatos.
A secao III descreve a metodologia utilizada e a estrutura da
base de dados empregada nos modelos. Na quarta se¢do, sao
apresentados os protocolos de experimentos, juntamente com
os resultados obtidos. Por fim, na secdo V, sdo descritas as
conclusdes e os trabalhos futuros deste estudo.

II. REFERENCIAL TEORICO
A. Corrosdo Atmosférica

Os ambientes corrosivos podem ser divididos em at-
mosférico, de dguas naturais, de solo e de produtos quimicos,
e também em menor escala de alimentos, de substancias
fundidas, de solventes organicos, de madeira e de plasticos [2].
Dentre esses ambientes, vale destaque a corrosdao atmosférica,
a qual é responsavel por cerca de metade do custo total das
perdas por corrosdo. Portanto, se fazem necessdrios meios
de se prever o comportamento corrosivo de materiais nos
diferentes ambientes atmosféricos.

O método mais utilizado para se entender o comporta-
mento do processo de corrosdo atmosférica sdo os ensaios
de corrosdo em campo, 0s quais consistem na exposi¢do de
espécimes (chapas retangulares do material metdlico a ser
testado, geralmente com dimensdes de 150mmx100mm, com
1 a2 3 mm de espessura [12]) em estagdes especificadas por
normas, tais como a ASTM G50-20 [13] e a ISO 8565 [12].
Os ensaios seguem, com particularidades para cada norma,
a seguinte ideia: espécimes sdo pesados e instalados em
uma estacdo onde ficam expostos a acdo do clima durante
o periodo determinado (geralmente 1 ano). Apds o término
do periodo, as amostras sd3o removidas e sdo submetidas a
um processo de limpeza, onde a camada de 6xidos formada é
retirada utilizando metodologias especificadas por normas. Os
espécimes entdo sdo pesados novamente, e calculos de perda
de espessura e de de massa sdo realizados. A Figura 1 mostra

uma estacdo utilizada em pesquisas realizadas pelo Instituto
de Pesquisas Tecnoldgicas (IPT) [14].

Fig. 1. Estacdo de Corrosdo usada na pesquisa do IPT.

Os ensaios sdo muito relevantes pois trazem a corrosividade
do local de exposicdo de acordo com dados experimentais,
entretanto para a maioria das aplicacdes tais ensaios sio
impraticaveis, seja pela capacidade técnica necessaria para o
manejo dos espécimes ou pelos longos periodos de exposicao
necessarios para se obter resultados relevantes para aplicacdes
comerciais. Portanto, surge a necessidade de prever a corrosao
e/ou classificar a corrosividade do ambiente.

Nesse sentido, ensaios de campo desde o inicio do século
XX foram realizados a fim de entender o comportamento dos
metais na atmosfera. Percebeu-se que metais mais comumente
utilizados (aco, zinco, cobre e aluminio) corrofam mais em
ambientes poluidos. Descobriu-se que a combinacdo de alta
umidade relativa (RH) com concentragdes de SO,, aumentava
a corrosividade a partir de um valor critico de RH [15].
Dentre todos os poluentes atmosféricos, cloretos provindos de
aeross6is marinhos e didxido de enxofre (SO,) provenientes
da queima de combustiveis fOsseis s@o aos mais agressivos
agentes de corrosdo da atmosfera [16].

Nas décadas 80 e 90 aconteceram grandes progressos na
pesquisa de corrosdo atmosférica, foram planejados e execu-
tados programas internacionais para a montagem de ensaios de
campo e a coleta de dados climaticos, a fim de se criar bases
de dados para definir relagdo entre as varidveis e a perda de
espessura dos metais. Dentre os programas, vale destaque ao
ISOCORRAG [7] e ao e ao projeto MICAT [8], os quais foram
utilizados para a formagao das normas ISO 9223, 9224, 9225
e 9226 [9] [10] [17] [18].

B. Projeto MICAT

O Projeto MICAT [19] [8], denominado Mapas de Ibero-
América de Corrosividade Atmosférica, ¢ um projeto do
Programa Ibero-americano de Ciéncia e Tecnologia para o De-
senvolvimento (CYTED). O MICAT foi realizado no periodo
de 1989 a 1994, envolvendo 14 paises(Argentina, Brasil,
Colombia, Costa Rica, Chile, Equador, México, Panama, Peru,
Portugal, Espanha, Uruguai e Venezuela) [20]. O projeto
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tem como objetivo conseguir maior conhecimento acerca dos
mecanismo de corrosdo nas distintas atmosferas da Ibero-
América e elaborar mapas de corrosividade atmosférica da
Ibero-América. A Figura 2 mostra o mapa das estagdes do
projeto.

wi

Fig. 2. Mapa das Estagdes do Projeto MICAT [20]

Durante o programa foram coletados dados ambientais e de
corrosdo de 72 estacdes para 1, 2, 3 e 4 anos de exposi¢do, com
ocasionais estacdes expondo 5 anos. Os materiais expostos
foram o A¢o Carbono, Zinco, Cobre e Aluminio, para algumas
estacdes foi também exposto o Ago Galvanizado, que constitui
em um Ago Carbono protegido por uma camada externa de
Zinco. Os dados ambientais coletados para cada estagdo foram
a Temperatura Média Anual (°C), Umidade Relativa Média
(%), Tempo de Superficie Umida (horas/ano em que Umidade
estd acima de %80 e temperatura acima de 0°C), Precipitacao
(mm/ano), Deposicao de SO, e Cl" (mg/m?2dia).

O projeto MICAT contribuiu profundamente para o estudo
de corrosdo atmosférica. Os dados do MICAT foram levados
em consideracdo na construcdo da segunda versdo da ISO
9223, tanto pela insercdo de Temperatura e Umidade Relativa
Média como parte da classificagdo das atmosferas [21], quanto
a previsdo de corrosdo utilizando modelos desenvolvidos uti-
lizando dados do MICAT [11].

C. Predi¢do de Corrosdo

A corrosdo de metais e ligas ndo é constante ao longo
do tempo e para a maioria dos metais ela diminui devido
ao acimulo de produtos de corrosdo na superficie do metal
exposto [10]. A predicdo de corrosdo ¢é feita utilizando uma
combinagdo de duas normas: a ISO 9223 e a ISO 9224. A
ISO 9224 utiliza a Equagado 1 para descrever o comportamento
logaritmico da corros@o a longo prazo.

D= rco’rrtb ( 1 )

Onde:
D = Ataque total ao material, em perda de massa ou
espessura

t = Tempo de exposicdo em anos
rcorr = Taxa de corrosdo para 12 meses (ISO 9223)
b = Constante metal-ambiente, geralmente menor que 1.

Como pode ser observado na Equacdo 1, é necessdrio o
valores obtidos para 12 meses obtidos pela ISO 9223 para
se realizar a predi¢do a longo prazo. A ISO 9223 apresenta
equagdes para a predi¢do de taxa de corros@o para quatro mate-
riais: aco carbono, zinco, aluminio e cobre [9]. As 4 equacdes
fornecidas pela ISO foram desenvolvidas por Mikhailov e
Tidblad [11] e sdo apresentadas Dose Response Functions
(DRF). As Equacoes 2,3,4 e 5 representam as DRFs para Aco
Carbono, Zinco, Cobre e Aluminio, respectivamente.

Aco Carbono

Teorr = 1, TT.PY exp(0,020.RH + for)+
0,102.57%%.exp(0,033.RH + 0,04T) )
fs¢ = 0,150.(T — 10) quando T < 10°C,

caso contrario — 0,054.(T — 10)

Zinco
Teorr = 0,0129.P)* exp(0,046.RH + f.n)+
0,0017.59°".exp(0,008.RH + 0, 0857T) 3)

fzn =0,038.(T — 10) quando T < 10°C,
caso contrario —0,071.(T — 10)

Cobre
Teorr = 0,005.P)% exp(0,059.RH + fcu,)+
0,010.8*".exp(0,036.RH + 0,049.T) )

feuw =0,126.(T — 10) quando T < 10°C,
caso contrario — 0,080.(T — 10)
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Aluminio

Teorr = 0,0042.PY™ exp(0,025.RH + far)+
0,0018.59%.exp(0,020.RH + 0,094.T) (5)
far = 0,009.(T — 10) quando T < 10°C,

caso contrario — 0,043.(T — 10)

Onde:
Teorr = Corrosdo do metal no primeiro ano (y«m/ano)

T = Temperatura Média Anual (Celsius)

RH = Umidade Relativa Média Anual (%)

P, = Deposicio Anual Média de SO, (mg/(m”.d))
Cl- = Deposi¢io Anual Média de Cl- (mg/(m?.d))

Diferentemente da abordagem definida pela ISO9223 com
uso de equacdes € possivel utilizar outras técnicas para a
predicdo de corrosdo, mais especificamente, a aplicacdo de
algoritmos de Aprendizado de Maquina (Machine Learning
- ML). ML ¢é uma sub-drea de Inteligéncia Artificial (IA)
que desenvolve algoritmos que aprendem padrdes em bases
de dados de forma automatizada [22]. Essencialmente, estes
algoritmos se propdem a resolver tarefas em dados de maneira
supervisionada e ndo-supervisionada. No primeiro, os dados
que serdo utilizados para o aprendizado estdo previamente
catalogados e possuem uma ou mais varidveis alvo. Em
contrapartida, no segundo, ndo existem rétulos nos dados,
assim o modelo tentard encontrar padrdes entre eles e, por
exemplo, tentar agrupa-los de acordo com a similaridade e
dissimilaridade dos dados [23].

Dentro do aprendizado supervisionado, h4 ainda uma sub-
categoria que abrange tarefas de regressdo e de classificacdo.
Problemas que envolvem a predicdo de um ou mais valores
numéricos sdo determinados como regressao. Por outro lado,
se o alvo do problema for uma ou mais classes, entdo tem-se
uma tarefa de classificacdo [22].

Um exemplo de algoritmo de regressdo é o Random Forest
(RF). O RF € um algoritmo que combina vdrias arvores de
regressdo, treinadas em amostras aleatérias dos dados. Essa
abordagem utiliza a técnica de bagging, em que cada arvore
€ construida com uma amostra de dados diferente das outras.
Isso permite que cada arvore tome decisdes independentes,
explorando diferentes aspectos do espago de busca. No final,
os valores encontrados sdo agregados por meio de uma média
para obter a predi¢do final [24].

Essa abordagem tem a vantagem de evitar erros e predicdes
incorretas que poderiam ocorrer se apenas uma drvore de
regressdo fosse utilizada. Ao combinar as previsdes de vdrias
arvores, o RF reduz a tendéncia de overfitting e melhora a
estabilidade e a precisdo geral do modelo de regressao.

Dessa forma, o RF se destaca como um método poderoso
para a regressdo, capaz de lidar com conjuntos de dados com-

plexos e varidveis de entrada correlacionadas. Sua capacidade
de capturar relagdes nao lineares e interacdes entre varidveis
contribui para um desempenho mais robusto e confidvel na
tarefa de prever valores continuos.

D. Trabalhos Correlatos

No trabalho de [25] € utilizado o algoritmo RF para a
predicdo de um ano da corrosdo atmosférica de aco carbono.
O autor utilizou as bases de dados somente para o aco
carbono dos projetos MICAT da publicacdo de 1995 [19],
ISOCORRAG e ECE/UN para treinar o modelo e utilizou
amostras russas para testar o modelo. Os dados do MICAT
publicados em 1995 sdo uma média das 3 exposicdes de 1
ano do MICAT, enquanto na publicagdo de 1998 consta as 3
exposicoes separadamente, conforme a Figura 4. Também foi
comparado com a DRF de aco carbono, onde o modelo atingiu
melhores resultados na maiorias dos testes, demonstrando a
eficacia do RF. A unido das bases do MICAT, ISOCORRAG e
ECE/UN apresentam problemas, pois o projeto ISOCORRAG
ndo possui Umidade Relativa para todos os paises participantes
exceto a Republica Tcheca, e o ECE/UN néo possui deposi¢ao
de cloreto [16]. A integracdo da base de dados do MICAT e do
ISOCORRAG depende da utilizagdo do modelo de predicao
TOW-T-RH [26] e portanto tem um erro associado.

Utilizando uma base de dados chinesa, o trabalho apresen-
tado em [27] desenvolveu modelos de RF e Maquina de Ve-
tores de Suporte (SVM) para predizer a corrosdo atmosférica
para aco carbono. Os seus resultados demonstraram que a RF
quando os seus parametros estao ajustados, retornam melhores
resultado que a SVM.

Em um estudo localizado no Japdo, [28] apresenta uma
andlise de corrosdo atmosférica do Acgo Carbono, com
aplicacdo de algoritmos de aprendizado de mdaquina. Difer-
entemente dos artigos citados, os modelos utilizaram varidveis
de entrada adicionais, como a radiag@o solar e a velocidade
do vento. Entre os resultados obtidos, os modelos baseados
em arvores de decisdo apresentaram o melhor desempenho.
O artigo também teve como objetivo investigar as varidveis
que exercem maior influéncia no processo corrosivo. Para essa
andlise, os autores utilizaram o algoritmo de RF, uma vez que
ele é capaz de medir o peso de cada varidvel de forma precisa.

Dos trabalhos correlatos, a escolha do algoritmo RF se
mostra interessante, tendo como base a disponibilidade lim-
itada de dados para treinamento dos modelos. O algoritmo
demonstra um desempenho adequado mesmo quando se dispde
de uma pequena quantidade de dados e, além disso, é capaz
de lidar com relagdes ndo lineares entre as varidveis.

III. MODELO PROPOSTO E DESCRIQAO DA BASE DE
DADOS

O modelo proposto € descrito no diagrama da Figura 3.
Das etapas do projeto, primeiramente os dados do projeto
MICAT foram coletados da referéncia bibliografica [8]. Por
ser um volume impresso e a base de dados nao estar disponivel
digitalmente, a coleta de dados foi realizada manualmente e,
posteriormente, revisada para garantir a precisdo na coleta e
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Fig. 3. Workflow do processo de aprendizado de maquina

evitar erros. A base de dados estd disponivel em download
MICAT. Na préxima etapa do projeto, foi realizado pré-
processamento dos dados, que envolveu a remocao de valores
faltantes e a aplicacdo de transformacgdes que serdo detalhadas
ainda nesta se¢do. A base de dados contem informagdes
sobre os materiais: A¢co Carbono, Aluminio, Cobre e Zinco.
Portanto, os dados foram separados por material. Com a
base consolidada, foi empregado o método de cross-validation
para criar os modelos de RF e para obter os resultados das
DRFs. Por fim, foi realizada uma anélise comparativa entre os
modelos RF e as DRFs.

Na base de dados do projeto MICAT encontram-se estudos
que envolvem 14 diferentes paises pertencentes a América
Latina, com excecdo de Portugal e Espanha. Para cada cidade
que participou do projeto, 6 amostras foram coletadas, para
quatro tipos de materiais: Aco carbono, Aluminio, Cobre e
Zinco. Destas 6 coletas, foram utilizadas 3, visto que as demais
coletas eram referentes a periodos de amostragem maiores que
de 1 ano, como ¢ mostrado na Figura 4.

Deste estudo, foram selecionadas amostras que possuiam
temperatura, umidade relativa, niveis de cloreto no ambiente,
niveis de sulfato no ambiente e valores de corrosdo, con-
tabilizando 587 amostras. Na Tabela I € possivel observar
a distribui¢do das varidveis. Todas estas varidveis foram in-
corporadas na base coletada e utilizadas para constru¢do dos
modelos de predicio.

Fig. 4. Periodo de exposicdo de cada amostra [8].

SERIE 4-1
SERIE 3-1
SERIE 2-1
|
0 1 2 3 4
Tempo anos
TABLE I
SUMARIO DAS VARIAVEIS DE AMBIENTE
Variavel Unidade | Média | Desvio Padrao
Temperatura (T) °C 20.25 5.61
Umidade Relativa (RH) % 74.44 10.42
Niveis de Cloreto mg/m?2dia 32.21 66.30
Niveis de Sulfato mg/m2dia 14.87 16.52

Devido a dispersdo dos valores de cloreto, sulfato e cor-
rosdo, transformacdes logaritmicas foram aplicadas a fim de
reduzir estas distdncias. A férmula adotada foi: In (x + 1),
onde x € o valor a ser transformado.

A Figura 5 apresenta o grafico de dispersao dos dados de
Aco Carbono para 12 meses envolvendo as varidveis: cloreto,
sulfato e corrosdo. No gréfico, o eixo X representa os valores
de cloreto, o eixo y representa os valores de sulfato e a cor, que
varia de roxo para amarelo, representa os valores de corrosao.
Fica nitido a relagdo de aumento da corrosdo quando existem
altos valores de sulfato e cloreto. O mesmo comportamento
acontece para os demais materiais, contudo fica mais evidente
para o Aco Carbono por conta da alta variacdo dos valores de
COITOSAO0.
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Fig. 5. Grifico de Dispersdao dos Dados para o A¢o Carbono em 12 meses,
em funcio de SO? e Cl-
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IV. EXPERIMENTOS, RESULTADOS E ANALISES
A. Protocolo de Experimentos

Todos os experimentos foram conduzidos no Labo-
ratério de Inteligéncia Computacional' utilizando ambiente de
computagdo com sistema operacional Ubuntu 20.04, hardware
com 16 GB RAM e processador AMD Ryzen 7 2700X. Os
modelos foram desenvolvidos na linguagem Python 3.8.10
com o auxilio da biblioteca Scikit-learn [29].

A métrica avaliativa de erro médio absoluto (MAE) foi
calculada. A Equacfo 6 traz o célculo do MAE.

n
1
MAE = =5 " | — vy 6
n;:lly yil (6)

onde § representa o valor predito, enquanto y representa o
valor real. Essa métrica oferece uma visdo geral do modelo,
sem destacar erros significativos. O valor minimo € 0, e quanto
maior o valor, pior é o desempenho do modelo.

Foi aplicado cross-validation de 5 folds para criagdo e
avaliacdo dos modelos de Random Forest e para avaliacdo
das fungdes DRFs. Nesta abordagem, os dados sdo separados
aleatoriamente em 5 partes, onde 4 partes sdo utilizadas para
treinamento e a parte restante ¢ utilizada para teste do modelo.
Este processo € repetido 5 vezes modificando a particdo de
teste. Para cada fold de teste, sdo calculados os valores de
MAE dos modelos de RF e das DRFs.

Para analise estatistica dos resultados, o teste de DUNN foi
aplicado. Neste trabalho, uma significancia de 5% foi utilizada
para aferir se os resultados obtidos pode ser considerados
estaticamente diferentes ou equivalentes entre os modelos de
RF e as DRFs.

B. Resultados e Andlises

Antes do treinamento dos modelos, foi realizada uma
analise minuciosa do comportamento dos dados, focando na
correlacdo entre as varidveis dependentes e independentes.
Para avaliar essa correlacdo, foi utilizada a correlagdo de Pear-
son, uma medida estatistica que indica o grau de associacdo
linear entre duas varidveis. Os valores de correlagdo foram rep-
resentados em matrizes para cada material, conforme ilustrado
nas Figuras 6, 7, 8 ¢ 9.

A escala dos valores de correlagdo de Pearson varia de -
1 a 1. Quando o valor € 1, indica uma correlagdo positiva
perfeita, o que significa que, a medida que uma varidvel
aumenta, a outra também aumenta de forma proporcional. Por
outro lado, quando o valor de correlagdo € -1, indica uma
correlacdo negativa perfeita. Nesse caso, a medida que uma
varidvel aumenta, a outra diminui de forma proporcional.

De acordo com as matrizes, as variaveis ambientais afetam
os materiais de maneiras distintas no que se refere a corrosao.
Nao € vidvel atribuir um tnico valor a cada material e
estabelecer uma correlacdo de corrosdo geral. Um exemplo
disso é a influéncia predominante do cloreto na corrosio
do aco carbono, enquanto para outros metais outros fatores

'LABICOM website: https://labicom-udesc.github.io/

também merecem destaque. As relagdes mencionadas foram
estabelecidas exclusivamente para a base de dados MICAT.

Visto que os metais sdo distintos nos graus dos fatores
corrosivos, foi desenvolvido um fluxo de cross validation para
cada material. Na Tabela II é possivel observar a média e o
desvio padrdo dos modelos para cada material.

TABLE II
MEDIA DAS folds DO cross validation UTILIZANDO AS METRICAS MAE E
DUNN PARA OS MATERIAIS: ACO CARBONO, ALUMINIO, COBRE E
ZINCO, RESPECTIVAMENTE.

Aco Carbono

Modelo MAE
DRF 22.5192 + 6.0659
RF 10.6191 + 5.0689
DUNN 0.0282
Aluminio
Modelo MAE
DRF 0.3973 4+ 0.0334
RF 0.0776 £+ 0.0247
DUNN 0.0090
Cobre
Modelo MAE
DRF 0.6696 + 0.085
RF 0.4195 £+ 0.1067
DUNN 0.0162
Zinco
Modelo MAE
DRF 0.7822 4+ 0.1538
RF 0.3883 + 0.0782
DUNN 0.0090

Todos valores dos testes de DUNN da Tabela II apresentam
valores menores que 5%, indicando que existem diferencas
estatisticas entre os modelos RF e as DRFs. Para a métrica
MAE, os modelos de RF mostraram melhores resultados
quando comparado com as DRFs.

Os modelos de RF demonstram, de forma evidente, uma
escala de erros consideravelmente menor em comparagdo com
os DRFs. A média dos erros dos modelos de Aco Carbono e do
Zinco sao a metade quando comparados com as DRFs. Para o
Aluminio o modelo se comporta ainda melhor, possuindo um
quarto do erro quando comparado com a sua DRF.

Para uma melhor visualizagio, a Figura 10 apresenta em for-
mato de diagrama de caixa os resultados dos cross-validations.
Com esta visualizagdo fica evidente que os resultados do mod-
elo RF para o material aluminio se destacam significativamente
em comparacdo com os da DRF.



XVI Brazilian Conference on Computational Intelligence (CBIC 2023), Salvador, October 8th to 11th

Umidade (%)

Temperatura (Celsius) -

Cloreto {mg/m*dia) - 0.21

Sulfato (mg/m*dia) -

Corrosao (pmfano) -

aco carbono

100
021 0.093 023 [D.TS

-050
-025
-0.00
—025
0.093
— 050
023 021 033 l‘°-75
| | | =1.00
= T 5 Kl 5
¥ 3 £ £ &
H 3 £ E E
) =3 & =] 2
E jud E E o
= 2 o =] B
B £ £ £
i & 2 3
=

Fig. 6. Matriz de correlagdo de Pearson para Ago Carbono
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Aco Carbono Cobre
Dunn test:0.0283 Dunn test:0.0163
357 3 ‘
0.8 4
30 A
0.7 4
25
0.6 1 M
§ 201 3
E E
154 0.5 1
i N T
57 0.3 4
it drf i drf
Aluminio Zinco
Dunn test:0.0090 Dunn test:0.0090
0.45
0.9 4
0.35 - 0.8 7
0.30 0.7 4
é 0.25 E 0.6
0.20
0.5 1
0.15
0.4 1
0.10
0.3 1
0.05

Fig. 10. Diagramas de caixa para os resultados obtidos nos materiais
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Fig. 9. Matriz de correlagdo de Pearson para Zinco

V. CONCLUSAO E TRABALHOS FUTUROS

A predi¢ao da corrosdo atmosférica pode trazer beneficios
significativos para as industrias e empresas, permitindo a
reducdo de prejuizos associados a criacdo e desenvolvimento
de projetos metalirgicos. Embora as DRFs empregadas pelas
normas ISO fornecam uma previsdo, elas ndo apresentam
um nivel de assertividade elevado. No entanto, este trabalho
demonstrou que algoritmos de aprendizado de maquina, como
o RF, sao capazes de entregar resultados competitivos em
comparagdo com as férmulas DRFs.

Os modelos de RF utilizaram as varidveis de entrada de-
scritas como as mais importantes pela ISO 9223. No entanto,
este trabalho propde explorar outras varidveis no futuro, como
a pluviosidade anual, que podem ter um impacto significativo
na predi¢do da corrosdo atmosférica.

Atualmente, apenas a base de dados do MICAT, que contém
informagdes da América Latina, foi utilizada para desenvolver
os modelos. No futuro, a inclusdo de conjuntos de dados
adicionais pode enriquecer o estudo, abrangendo diferentes
regides geograficas e permitindo uma andlise mais abrangente
dos fatores que influenciam a corrosdo atmosférica. Isso con-
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tribuird para um modelo de previsdo mais robusto e aplicavel
a diferentes condigdes atmosféricas.

Com um maior nimero de dados e o aumento dimension-
alidade do problema com novas varidveis de entrada, outros
algoritmos, como Redes Neurais Artificiais, também podem
ser empregadas no desenvolvimento da abordagem proposta.
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