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Аннотация. В данной статье основное внимание уделено 

машинному обучению, и как его можно использовать для повышения 

эффективности эксплуатации технологических трубопроводов, 

посредством исследования коррозии метала.  Корроозия — 

самопроизвольное разрушение металлов и сплавов в результате 

определенного  взаимодействия с окружающей средой. Физическое 

разрушение не является коррозией, а характеризуется понятиями 

эрозия, простыми словами износ. Причиной появления коррозии 

является термодинамическая изменчивость конструкционных 

материалов к воздействию веществ, контактирующих с ними среде. 

Машинное обучение — это класс методов искусственного интеллекта, 

характеризующихся не прямым решением задачи, а обучение за счёт 

применения готовых или изученных ранее решений большого количества 

похожих задач. 
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Введение 

 Исследование проводилось над готовой базой данных с 

готовыми характеристиками коррозии металла. В базе использовались 

данные характеристики: Товар, Среда, Расход жидкости, Дозировка, 

Скорость потока, Частота, Время прохождения жидкости, Давление 

внутри трубы, Остаточное содержание реагента, Температура, pH, O2 

(кислород), Начальная скорость коррозии, Общая скорость коррозии, 

Питтинг, Текущая эффективность. 
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1. Для начала была отобрана совокупность основных 

статистических показателей функционирования объекта 

исследования. 

 

 
Рис. 1. – Отбор совокупности статистических показателей. 

 

Осуществили просмотр информации по данным: индекс; название 

колонны; кол-во строк; тип данных.  
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2. В дальнейшем был произведен анализ выборки и поиск 

пропусков и аномалий. 

 

 
Рис. 2. – Анализ и поиск аномалей. 

 

Точками показаны выбросы. Интервалы отображают минимум и 

максимум, а прямоугольник медиану. В данных слишком много 

выбросов. 
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3. Следующим шагом является вычисление основных 

статистических характеристик. 

 

Вычисление математического ожидания, среднего квадратичного 

отклонения и медианы с помощью функции describe. С полученными 

данными производится поиск эксцессы (асимметрии) 

 

Рис. 3. – Графики эксцессы, ассиметрии. Синим отображён график 

распределения, чёрным отображено нормальное распределение. 
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Производится вычисление доверительных интегралов с помощью 

функции по формуле. 

 
 

Рис.4 . – Функция для вычисление доверительного интервала по 

формуле. 

 
Рис.5 . – Результат: доверительный интеграл. 
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4. Следует сделать оценку нормального распределения, с 

помощью их подчинения нормальному закону. Оценка 

нормальности распределения с помощью функции normaltest. 

  

 

for i in range(1, 20): 

stat, p = normaltest(X["X" + str(i)]) 

print('Оценка нормальности распределения для X' + str(i) + '. 

Statistics=%.3f, p=%.3f' % (stat, p)) 

alpha = 0.05 

if p > alpha: 

print('Подчиняется нормальному закону распределения') 

else: 

print('Не подчиняется нормальному закону распределения')  

 

Проверяем следуют ли наши признаки нормальному распределению. 

Данные не подчиняются нормальному закону распределения. 

 

Проверка основана на тестах D’Agostino, R. и Pearson, E. S. 

Источник: D’Agostino, R. and Pearson, E. S. (1973), “Tests for 

departure from normality”, Biometrika, 60, 613-622  

 



 

7 

5. Вычисляем парные коэффеценты линейной корреляции.  

 

Рис.6 . – Применение функции corr(). 

Чем белее квадрат, тем больше корреляция. Чем чернее, тем 

меньше корреляция. Y1 слабо коррелирует с чем-либо.(Наибольшая 

корреляция с X5 = 0.5). Y2 обратно коррелирует с Y3(-0.56), а также 

обратно коррелирует с X16(-0.43). Y3 в свою очередь сильно 

коррелирует с X16(0.95). Некоторые признаки коррелируют друг с 

другом или являются обратной их корреляцией, их можно было бы 

исключить. 
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6. Осуществим факторный анализ. 

 Факторный анализ (ФА) - это метод исследовательского 

анализа данных, используемый для поиска влияющих основных 

факторов или скрытых переменных из набора наблюдаемых 

переменных. Это помогает в интерпретации данных за счет уменьшения 

количества переменных. ФА извлекает максимальную общую 

дисперсию из всех переменных и помещает их в общую оценку. 

 Основная цель факторного анализа - уменьшить количество 

наблюдаемых переменных и найти ненаблюдаемые переменные. 

 Тест сферичности Бартлетта проверяет, коррелируют ли 

наблюдаемые переменные вообще, используя наблюдаемую 

корреляционную матрицу с единичной матрицей. Если тест оказался 

статистически незначимым, не следует использовать факторный анализ. 

 

Рис.7 . – Тест Бартлетта. 

В этом тесте Бартлетта p - значение равно 0. Тест является 

статистически значимым, что указывает на то, что наблюдаемая 

корреляционная матрица не является тождественной матрицей. 

Тест Кайзера-Мейера-Олкина (КМО) измеряет пригодность данных 

для факторного анализа. Он определяет адекватность для каждой 

наблюдаемой переменной и для всей модели. KMO оценивает долю 

дисперсии среди всех наблюдаемых переменных. Идентификатор 

меньшей доли больше подходит для факторного анализа. Значения KMO 

находятся в диапазоне от 0 до 1. Значение KMO менее 0,6 считается 

недостаточным. 
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Рис.8 . –Тест Кайзера-Мейера-Олкина 

 Общий KMO для наших данных больше 0.6, что является 

отличным показателем. Значит мы можем продолжить факторный 

анализ. 

 Для выбора количества факторов можно использовать критерий 

Кайзера и график осыпи. Оба основаны на собственных значениях. 

# Create factor analysis object and perform factor analysis 

fa = FactorAnalyzer(n_factors = 25, rotation=None) 

fa.fit(X) 

# Check Eigenvalues 

ev, v = fa.get_eigenvalues() 

pd.DataFrame(ev) 

 

Можно увидеть, что только для шести   

факторов собственное значение больше  

единицы. Это означает, что нам   

нужно выбрать только 6 факторов  

 (или ненаблюдаемых переменных).  

На рис. 9. – График Осыпи. 
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7. Нормализация данных. Проведем стандартизацию данны по 

формуле.   

 

 
Рис.10 . – Формула стандартизации данных 

# рименение метода z-score испольщуюя .mean() and .std() methods 

def z_score(df): 

df_std = df.copy() 

for column in df_std.columns: 

df_std[column] = (df_std[column] - df_std[column].mean()) / 

df_std[column].std() 

return df_std 
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Рис.11 . – Использование метода z-score. 
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8. Линейная регрессия,  используемая  в статистике регрессионная 

модель зависимости одной переменной от другой или нескольких 

других переменных с линейной функцией зависимости. 

 

Рис.12 . – Тренируем модель линейной регрессии по всем признакам. 

 

 

Рис.13 . – Тренировочный и тестовый сеты. 
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Точность нашей модели равна 93%. Очень неплохо. Что если 

попробовать при тренировке использовать только признаки, выбранные 

методами отбора признаков. 

 

Рис.14 . – Точность Линейной регрессии отобранных признаков. 

 

Гораздо хуже(79%). Выборка факторов бесполезна в данном 

случае, ведь каждый фактор важен для тренировки. Перейдём к 

графическому представлению. 

Теперь мы можем использовать нашу модель для вычисления y3, 

y2 и y1 для тестовых тестов, чтобы их сравнить.  

Два верхних графика: Синим отображено то, что выдаёт модель, а 

красным - проверочные значения. Чем ближе синие значения к 

красным, тем лучше. 

Два нижних графика отображают разницу между синими и 

красными точками на верхних графиках (Результаты представлены на 

рисунках 15,16 и 17). 
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Рис.15 . – Прогнозирование линейной регрессии для у1. 

 

 

Рис.16 . – Прогнозирование линейной регрессии для у2. 
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Рис.17 . – Прогнозирование линейной регрессии для у3. 

Итоги линейной регрессии для у1, у2 и у3  

 

 

Рис.18 . –Таблица точностей для у1. 
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Рис.19 . –Таблица точностей для у2. 

 

 

Рис.20 . –Таблица точностей для у3. 
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Вывод 

С помощью готовых данных в безе данных и машинного обучения 

в статье мы смогли обработать массив данных, на освнове анализа мы 

получили необходимые значения.  

Использование машинного обучения на производстве принесет 

большую пользу для производителей, ведь они смогут не только 

быстрее находить места возможной коррозии, но и определиться с 

каким материалом будет выгоднее всего работать. 

Проведение данной работы возможно не только с данными 

связанными с коррозией металла. Можно разработать модель 

помогающую прогнозировать разрушение друзих природных 

материалов под воздействием совершенно других веществ и природных 

явлений с течением времени. Это может помочь оптимизоровать 

использование привычных материалов, также открыть новые спомобы 

их использования и воздействя с разными строительными ресурсами.  
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