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This study explores the effects of three environmental chemical species—Na
2
S, NaCl, and H

2
O

2
—on the

corrosion behavior of AA1100 aluminum alloy using machine learning (ML) techniques. We collected

experimental data through a full factorial design that included 27 solution conditions, from which we

extracted two key electrochemical parameters: corrosion potential (E
corr

) and corrosion current density

(i
corr

), We trained four regression algorithms—k-nearest neighbor, random forest, support vector regres-

sion, and extreme gradient boosting—on this data and compared their performance using root mean

squared error. Among these models, the random forest algorithm demonstrated the most accurate predic-

tions for both E
corr 

and i
corr

, leading us to select it for further analysis. To assess the influence of each input

variable, we employed SHAP (SHapley Additive exPlanations) analysis. Our findings revealed that NaCl

made the greatest positive contribution to E
corr

, while H
2
O

2
 significantly increased i

corr
. In contrast, Na

2
S

had minimal impact on both corrosion indicators. SHAP interaction plots indicated that Cl⁻ and H
2
O

2
 had

synergistic effects in accelerating corrosion, while Na
2
S remained inert. This study highlights the effec-

tiveness of interpretable ML approaches in analyzing complex corrosion systems and offers a data-driven

perspective for corrosion prediction and material design.
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1. 서론

알루미늄 합금은 높은 강도 대비 낮은 밀도, 우수한

내식성, 높은 열전도성 및 가공성 등의 우수한 물리·화

학적 특성으로 인해 항공우주와 자동차, 열교환기, 전자

기기 등 다양한 산업분야에서 핵심적인 소재로 활용되

고 있다 [1,2]. 그 중에서도 AA1100 합금은 99.0% 이상

의 고순도 알루미늄으로 구성되어 있으며, 특히 우수한

열전도특성을 바탕으로 열교환기, 전기도체, 에어컨 및

자동차 냉난방 시스템 등의 응용분야에서 널리 적용되

고 있다. 알루미늄 소재의 부식저항성은 주로 표면에 자

연적으로 형성되는 부동태피막에 의해 결정된다. 이 부

동태피막은 알루미늄의 표면을 안정화시키고 금속의 산

화와 부식을 억제하는 역할을 수행한다. 그러나 이 피

막의 안정성은 용액의 수소이온농도(pH)와 염화물이온

(Cl⁻), 황산이온(S ), 산소 농도, 산화제의 존재 여부

등 다양한 환경인자에 의해 민감하게 영향을 받는다 [3–6].

특히 도시 및 산업환경에서는 대기 중 염화물, 황산염,

산소 등의 다양한 오염물질이 존재하여 알루미늄 합금

의 부식거동의 해석이 용이하지 않다.

본 연구팀의 이전 연구 [7]에서는 이러한 환경인자들

이 AA1100 합금의 부식에 미치는 영향을 규명하고자,

Na2S와 NaCl, H2O2가 혼합된 수용액 내에서 동전위분

극실험을 수행하였다. 이를 통해 부식전위(Ecorr)와 부식

전류밀도(icorr), 공식전위(Epit) 등의 주요 전기화학적 부

O
4
2 –
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식특성을 측정하고, 각 인자의 농도변화에 따른 부식특

성의 변화를 회귀분석을 통해 평가하였다. 특히, 실험계

획법(design of experiments, DOE) [8]을 기반으로 한 반

응표면분석법(response surface methodology, RSM) [9]을

활용하여 변수 간 상호작용 및 주요 인자의 효과를 정

량적으로 분석하였다. RSM은 비교적 적은 실험 횟수로

변수들의 최적 조합을 도출할 수 있는 유용한 통계적

기법이나, 2차 회귀모형 이상의 복잡한 비선형 반응을

정확히 예측하는 데 한계가 있으며, 실험설계 외의 데

이터에 대한 일반화에도 제약이 존재한다.

최근 이러한 한계를 극복하기 위한 방법으로 기계학

습(machine learning) 기법이 다양한 재료공학 분야에서

활발히 적용되고 있다. 기계학습 기반의 회귀분석은 변

수 간의 비선형적 관계 및 복잡한 상호작용을 효과적으

로 모델링할 수 있으며, 기존 선형회귀법에 비해 우수

한 예측 성능을 제공하는 장점을 가진다 [10–12]. 특히,

부식거동과 같이 다수의 환경인자가 복합적으로 작용하

는 시스템에서는 기계학습이 더욱 유용한 도구로 평가

되고 있다. 이에 본 연구에서는 선행연구에서 확보된 동

전위분극실험 데이터를 기반으로 다양한 기계학습 회귀

알고리즘을 적용하여, Na2S, NaCl 및 H2O2 농도가

AA1100 합금의 부식 특성(Ecorr 및 icorr)에 미치는 영향

을 정량적으로 분석하고자 한다. 해석 가능한 인공지능

(explainable artificial intelligence, XAI) [13] 기법을 도

입하여 각 입력변수의 기여도를 정량적으로 평가함으로

써, 복잡한 부식거동에 대한 보다 구체적인 해석 체계

를 제공하고자 한다. 아울러, 다양한 기계학습 모델의

예측성능을 비교·평가함으로써 부식 예측 문제에 대한

최적의 모델 선택 기준을 제시하였다.

2. 기계학습

2.1 학습 데이터

본 연구에 사용된 데이터는 이전 연구 [7]에서 수행

된 동전위분극실험의 결과를 기반으로 하였다. 실험은

알루미늄 합금인 AA1100 시편을 대상으로 수행되었으

며, 세 가지 환경 변수(Na2S, NaCl, H2O2)의 농도를 각

각 세 수준으로 설정한 완전요인설계(full factorial design)

Fig. 1. Examples of polarization curves of AA1100 under
various corrosive environments [7]; The numbers specified
for the curves mean the experimental conditions listed in
Table 1

Table 1. Chemical compositions of test solutions and corresponding E
corr

 and i
corr

 values for AA1100 corrosion analysis [7]

Solution no. Na2S (g/L) NaCl (g/L) H2O2 (mL/L) Ecorr (VSCE) icorr (A/cm2)

1 0 0.3 0 -0.5870 6.5×10-7

2 0 0.3 5 -0.4343 2.5×10-9

3 0 0.3 10 -0.4961 3.0×10-10

4 0 1 0 -0.8229 2.0×10-7

5 0 1 5 -0.5644 1.4×10-9

6 0 1 10 -0.6547 2.8×10-9

7 0 3 0 -0.7039 6.9×10-8

8 0 3 5 -0.6025 2.3×10-7

9 0 3 10 -0.5546 4.6×10-9

10 0.05 0.3 0 -0.7990 1.40×10-7

11 0.05 0.3 5 -0.3882 9.9×10-7

12 0.05 0.3 10 -0.5970 7.4×10-7
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을 통해 총 27개의 조합이 구성되었다. 각 화학종의 농

도범위는, Na2S의 경우 0 ~ 0.1 g/L이며 NaCl은 0.3 ~ 3 g/

L, H2O2는 0 ~ 10 mL/L였다. 각 실험조합에 대하여 동일

한 실험조건 하에서 분극시험을 진행하였으며, 해당 결

과를 기계학습 모델 학습에 활용하였다.

동전위분극실험은 3전극 셀을 사용하여 수행되었으며,

포화감홍전극(saturated calomel electrode; SCE)을 기준

전극으로, AA1100 시편을 작동전극으로 설정하였다. 분

극곡선은 전위-전류 밀도 형태로 수집되었으며, Ecorr는

전류밀도가 최소가 되는 지점으로부터, icorr는 타펠외삽

법(Tafel extrapolation method)을 적용하여 도출하였다.

대표적인 분극곡선은 Fig. 1에, 27개 실험조건 및 각 조

건에 대응하는 Ecorr 와 icorr 값은 Table 1에 각각 제시하

였다.

2.2 기계학습

본 연구에서는 Ecorr와 부식전류밀도 icorr를 예측하기

위해 총 네 가지 기계학습 기반 회귀 모델을 구축하고

그 결과를 비교하였다. 입력변수 X는 각 실험조건에 해

당하는 세 가지 화학종(Na2S, NaCl, H2O2)의 농도 값으

로 구성되며, 출력변수 Y는 각각 Ecorr 또는 icorr로 설정

하였다. 이 중 icorr는 데이터 분포의 왜곡과 분산을 줄이

기 위해 로그스케일로 변환하여 사용하였다.

본 연구에서 선정된 회귀모델은 K-최근접 이웃(K-

Nearest Neighbors, K-NN) [14]과 서포트 벡터 회귀

(Support Vector Regression, SVR) [15], 랜덤 포레스트

(Random Forest, RF) [16], 고성능 그래디언트 부스팅

기법(eXtreme Gradient Boosting, XGBoost, XGB) [17]

이다. 이들은 서로 다른 수학적 원리와 일반화 특성을

기반으로 하며, 부식과 같이 비선형성 및 변수 간 상호

작용이 복잡하게 나타나는 시스템에 대한 예측성능을

비교하기 위해 사용하였다. 각 알고리즘의 이론적 배경

과 구현 방식은 각각의 참고문헌 [14–17]에 제시되어 있

으므로, 본문에서는 생략하였다.

예측성능을 나타내는 방법에는 여러가지 평가지표가

있는데, 본 연구에서는 평균제곱근오차(Root Mean

Squared Error, RMSE)와 평균절대오차(Mean Absolute

Error, MAE), 평균절대비율오차(Mean Absolute Percentage

Error, MAPE)을 적용하여 각 모델을 비교하여, 각 평가

지표가 최소값을 나타내는 기법을 최종 학습모델에 적

용하였다.

각 모델에 대해서는 성능향상을 위해 GridSearchCV

[18] 기법을 활용하여 주요 하이퍼파라미터(hyperparameter)

최적화를 수행하였다. 각 모델의 최적화된 하이퍼파라

미터는 Table 2에 나타내었다. 또한 입력 데이터셋의

크기가 작기 때문에 데이터셋을 임의로 세 부분으로

나눈 후, 그중 한 부분을 검증데이터로, 나머지 부분

을 훈련데이터로 사용하는 방법을 순환적으로 사용하

는 K-겹 교차검증(K-fold cross validation) 방식을 적

용하였다.

Table 1. (Continued) Chemical compositions of test solutions and corresponding E
corr

 and i
corr

 values for AA1100 corrosion
analysis [7]

Solution no. Na2S (g/L) NaCl (g/L) H2O2 (mL/L) Ecorr (VSCE) icorr (A/cm2)

13 0.05 1 0 -0.8158 2.3×10-8

14 0.05 1 5 -0.6154 4.2×10-7

15 0.05 1 10 -0.5250 5.1×10-7

16 0.05 3 0 -0.8586 5.0×10-8

17 0.05 3 5 -0.6019 3.0×10-9

18 0.05 3 10 -0.6260 8.7×10-7

19 0.1 0.3 0 -0.7461 8.1×10-8

20 0.1 0.3 5 -0.5971 3.6×10-7

21 0.1 0.3 10 -0.5640 5.8×10-7

22 0.1 1 0 -0.8512 5.6×10-8

23 0.1 1 5 -0.5739 2.4×10-7

24 0.1 1 10 -0.5958 8.8×10-7

25 0.1 3 0 -0.7504 3.0×10-8

26 0.1 3 5 -0.5806 3.8×10-7

27 0.1 3 10 -0.6321 7.3×10-7
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Table 2. Optimized hyperparameters for each regression model and prediction target

Model Target Scaler Optimized hyperparameters

K-NN
Ecorr Robust weights = uniform, n = 6, p = 1

icorr Standard weights = uniform, n = 5, p = 1

RF
Ecorr Standard Max depth = 5, Max features = sqrt, n_estimators = 100, min samples leaf = 1

icorr Standard Max depth = 5, Max features = sqrt, n_estimators = 100, min samples leaf = 1

SVR
Ecorr Robust C = 10, epsilon = 0.05, Gamma = scale, kernel = rbf

icorr Standard C = 10, epsilon = 0.01, Gamma = 0.1, kernel = rbf

XGB
Ecorr Robust Learning rate = 0.01, Max depth = 3, n_estimators = 200

icorr Robust Learning rate = 0.01, Max depth = 3, n_estimators = 200

Fig. 2. Comparison between experimental and predicted values of E
corr

 for each regression model: (a) K-NN, (b) RF, (c) SVR,
and (d) XGB
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3. 결과 및 고찰

3.1 모델별 예측성능 비교

본 연구에서는 K-NN와 RF, SVR, XGB의 네 가지 회

귀모델에 대해 각각 AA1100 합금의Ecorr와 icorr를 예측하

고 그 성능을 비교하였다. Fig. 2는 각 회귀 모델별로

실험측정값과 예측값 사이의 상관관계를 나타낸 그래프

로, 각 점은 특정 실험 조건에서의 실험값과 예측값의

쌍을 나타낸다. 검은색 점선은 이상선(ideal line)이며, 예

측값과 측정값이 완전히 일치할 경우 위치하게 되는 기

준선이다. 빨간색 점선은 선형회귀분석을 통해 도출된

최적적합선(best-fit line)으로, 해당 모델의 예측경향을

시각적으로 나타낸다. 모델의 예측 정확도를 정량적으

로 평가하기 위해 회귀선의 기울기와 결정계수(R2),

RMSE, MAE, MAPE를 함께 분석하였다. 회귀선의 기

울기는 예측 성능의 직접적인 평가지표로 해석되기에는

한계가 있으므로, 예측값과 측정값 사이의 전반적인 추

세의 일치도를 시각적으로 보여주는 보조 지표로만 사

용하였다. R2는 회귀모델의 선형성 정도를 나타내는 지

표로, 실제 측정값과의 직접적인 일치도를 평가하기 어

Fig. 3. Comparison between experimental and predicted values of i
corr

 for each regression model: (a) K-NN, (b) RF, (c) SVR,
and (d) XGB
CORROSION SCIENCE AND TECHNOLOGY Vol.24 No.4, 2025 273
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려우므로 본 논문에서는 이에 대한 고찰은 생략하였다.

RMSE와 MAE, MAPE는 각 모델에 대하여 다른 수치

가 나타났지만 전반적인 대소의 순위가 유사하게 나타

났으므로, 편의상 RMSE로만으로 비교한 결과를 먼저

제시하였다. 그 이후에 RMSE와 MAE, MAPE의 수치

비교에 대한 고찰을 수행하였다.

Fig. 2에 나타난 기울기 측면에서 살펴보면, SVR의

회귀선 기울기가 0.8177로 1에 가장 근접하여 예측값이

이상선과 가장 유사한 경향을 보였음을 확인할 수 있다.

다음으로 RF의 기울기는 0.7691로, SVR에 비해 다소

낮지만 비교적 높은 예측 일관성을 나타냈다. 한편,

RMSE 측면에서는 RF가 0.03412 V로 가장 낮은 값을

기록하였으며, 이는 SVR(0.04361 V)보다도 낮아 실험

값과 예측값 사이의 오차가 가장 작고 고르게 분포되어

있음을 의미한다. RMSE는 예측값의 분산과 오차를 직

접적으로 반영하는 지표이므로, Ecorr 예측에 있어 RF 모

델이 가장 안정적이고 신뢰도 높은 결과를 제공하는 모

델로 판단된다.

반면, K-NN은 실험값의 전반적인 경향을 반영하는 데

한계를 보였으며, XGB 모델은 일반적으로 강력한 예측

성능으로 알려져 있음에도 불구하고 본 데이터셋에서는

일부 왜곡된 예측 경향이 나타났다. 이는 본 연구의 제

한된 데이터 수와 변수 특성에 따른 모델 적합도 차이

로 해석될 수 있다.

부식전류밀도에 대한 각 회귀 모델의 실험값-예측값

의 비교는 Fig. 3에 나타내었다. 모든 모델에서 예측값

과 이상선의 일치 정도가 Ecorr 예측에 비해 낮게 나타

났으며, 이는 icorr의 데이터 분포가 비선형성이 강하고,

실험적 노이즈에 민감하며, 값의 범위가 넓기 때문으로

해석된다. 이 중 RF 모델은 회귀선의 기울기 0.6923과

RMSE 0.3566 A/cm2로 가장 낮은 예측 오차를 보이며,

icorr 예측에서도 가장 높은 신뢰도를 나타냈다. XGB 모

델은 기울기 0.6159, RMSE 0.4693 A/cm2를 기록하여

RF 다음으로 우수한 성능을 보였다. 반면, SVR과 K-

NN은 각각 기울기와 RMSE 측면에서 보다 낮은 정확

도를 보이며, 실험값에 대한 예측 편차가 크게 나타났다.

Ecorr와 icorr 예측 성능을 종합적으로 비교한 결과, RF

모델은 두 변수 모두에서 회귀선 기울기가 1에 근접하

고 RMSE가 가장 낮은 값을 보여, 전체적으로 가장 안

정적이고 신뢰도 높은 회귀 성능을 갖는 것으로 평가되

었다.

Fig. 4는 네 가지 회귀모델의 RMSE와 MAE, MAPE

는 Ecorr와 icorr 각각에 대해 정리한 비교 도표이다. 앞서

언급한 것과 같이 각 평가지표는 모두 다른 값을 나타

내지만, 모델별 대소관계를 크게 다르게 나타나지 않았

다. 단지 MAE와 MAPE는 Ecorr와 icorr에 대한 순위가

RMSE의 순위와 다소 다르게 나타났다. 그럼에도 불구

하고 RF 모델이 모든 평가지표에서 모두 가장 낮은 예

측 오차를 기록했음을 시각적으로 확인할 수 있다. 이

에 따라 본 연구에서는 이후의 XAI 분석을 RF 모델을

중심으로 수행하였다.

3.2 첨가 화합물의 주영향 분석

본 연구에서는 AA1100 합금의 동전위분극실험에서

얻은 Ecorr와 icorr에 대한 예측성능이 가장 우수하게 나타

난 RF 회귀 모델을 기반으로 모델 예측에 대한 각 입

력변수의 기여도를 정량적으로 분석하기 위해, SHAP

(SHapley Additive exPlanations) 분석을 수행하였다.

Fig. 4. Comparison of RMSE, MAE, and MAPE values for (a) E
corr

 and (b) i
corr

 obtained from different regression models.
Connecting lines for MAPE are shown solely for visual guidance and do not imply continuous trends
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SHAP은 게임이론에 기반한 설명 가능한 인공지능(XAI)

기법으로, 각 특성이 예측값에 미치는 영향을 직관적이

고 정량적으로 설명할 수 있어 널리 활용되고 있다 [13].

두 목적변수(Ecorr와 icorr)에 대한 SHAP 기반 변수중요

도분석 결과는 Fig. 5에 나타내었으며, 이를 통해 각 변

수의 상이한 기여 패턴을 확인할 수 있었다. Fig. 5a에

나타낸 바와 같이 Ecorr에 대해서는 NaCl의 함량이 가장

큰 기여도를 보였다. 반면, H2O2의 기여도는 이보다 낮

았으며, Na2S의 영향은 미미한 것으로 나타났다. 한편

Fig. 5b에서 보는 바와 같이 icorr에 대해서는 H2O2의 기

여도가 가장 높게 나타났고, NaCl는 H2O2보다 기여도

가 낮은 것으로 나타났다. 반면, Na2S는 Ecorr의 경우와

유사하게 매우 낮은 기여도를 보였다.

Fig. 6은 SHAP 값을 샘플 단위로 시각화하여 각 특

성이 예측값에 미치는 영향 방향을 직관적으로 확인할

수 있도록 나타낸 그래프이다. 이 SHAP 요약 그래프

(SHAP summary plot) 로서 Fig. 5의 단순 영향도 분석

보다 좀더 자세한 변수의 영향에 대한 설명이 가능하다.

SHAP 값은 모델 예측값에 대한 각 특성의 기여도를 나

타내며, 색상은 해당 특성의 실험 범위 내의 특성값

(feature value)을 의미한다. X축 방향으로 SHAP 값이

양(+)이면 예측값 증가에 기여함을, 음(–)이면 예측값 감

소에 기여함을 나타낸다. SHAP의 값이 0이면 모델 예

측에 미치는 영향이 거의 없다는 것을 나타낸다.

Fig. 6a의 Ecorr 모델에서는 NaCl이 예측값 증가 방향

으로 가장 크게 기여하는 변수로 나타났으며, 특히 고

농도 NaCl 조건에서 양(+)의 SHAP 값이 두드러졌다.

반면 H2O2는 고농도 조건에서 음의 방향으로 작용하며,

Ecorr를 낮추는 경향을 보였다. Na2S는 전반적으로 SHAP

값의 크기가 작고 중심에 밀집되어 있어, Ecorr에서 상대

적으로 낮은 영향력을 나타냈다. 한편 Fig. 6b의 icorr 모

델에서는 H2O2가 예측값 증가에 가장 크게 기여한 변

Fig. 5. Mean absolute SHAP values of input features for the prediction of (a) E
corr

 and (b) i
corr

 using the RF model. Each bar
represents the average magnitude of SHAP values across all samples, indicating the overall importance of each feature in the
model. NaCl and H

2
O

2
 were the most influential features for E

corr
 and i

corr
, respectively

Fig. 6. SHAP summary plots for input features in the prediction of (a) E
corr

 and (b) i
corr

 using the RF model. Each dot represents
a single prediction sample, where the x-axis indicates the SHAP value, and the color denotes the actual value of the feature
(red: high, blue: low). For the E

corr
 (a), NaCl shows a predominantly positive influence, especially at high concentrations, while

H
2
O

2
 tends to decrease E

corr
. For the i

corr
 (b), H

2
O

2
 has the strongest positive contribution to the prediction, indicating its

dominant role in accelerating corrosion rate. Na
2
S exhibits relatively minor influence in both cases
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수로 나타났으며, 8 mL/L 이상의 고농도 H2O2에 해당

하는 점들이 평균적으로 0.3 이상 높은 SHAP 값을 나

타내었다. 반면 NaCl과 Na2S는 SHAP 값이 중심 부근

에 밀집되어 있어, icorr에 미치는 영향이 제한적인 것으

로 분석되었다.

NaCl의 농도(특성값) 증가에 따른 Ecorr의 변화는 Fig.

6a에 제시된 바와 같이, Cl⁻ 이온의 농도가 증가할수록

AA1100 합금의 Ecorr가 점진적으로 음(-)의 방향으로 이

동함을 확인할 수 있었다. 이는 금속이 보다 활성화된

상태로 전이되었음을 의미하며, 부식반응이 더 쉽게 발

생할 수 있는 조건이 형성된 것이라고 판단된다. Cl⁻ 이

온은 Al 표면에 존재하는 보호산화피막(Al2O3)의 안정

성을 저하시켜 피막을 국부적으로 파괴하며, 금속 표면

을 직접적인 부식반응에 노출시킨다. 이로 인해 금속의

산화반응이 촉진되고, 전자전달 및 양이온의 용출이 용

이해져 Ecorr가 낮은 방향으로 이동한다고 보고되었다.

또한 Cl⁻ 이온은 미세한 결함이나 크랙 부위에 침투하

여 국부부식(pitting corrosion)을 유도함으로써, Ecorr의 안

정성을 더욱 감소시키고 전체적인 부식 민감도를 증가

시키는 것으로 해석된다 [19].

H2O2는 AA1100 합금의 부식 거동에 있어 중요한 산

화제로 작용한다. 실험 결과에 따르면, H2O2가 포함된

환경에서는 Ecorr가 음전위에서 양전위 방향으로 이동하

여 금속의 열역학적 안정성이 향상되는 경향을 보인다.

H2O2의 존재는 icorr를 낮춘다고 보고되었으며 [20], 본

연구의 결과가 이와 일치함을 확인하였다. H2O2는 Al

합금 표면의 산화피막이 보다 안정적으로 형성되어 부

식 반응을 억제하도록 하는 효과를 나타낸다 [20]. 최근

연구에서는 H2O2 농도를 70 g/L까지 증가시켰을 때 가장

치밀하고 균일한 산화피막이 형성되며, 이로 인해 전기

화학적 부식 저항성이 현저히 향상됨이 보고되었다 [21].

그러나 H2O2의 농도가 과도할 경우, 활성산소종의 생성

과 함께 산화피막 내 결함이 발생하여 오히려 부식감수

성을 증가시킬 수 있으므로, 최적농도 설정이 중요하다.

Na2S은 금속 부식 환경에서 다양한 반응을 일으킬 수

있는 가능성이 있으나, Al 합금의 부식 거동에는 상대

적으로 미미한 영향을 주는 것으로 본 연구진의 이전

논문 [7]에서 보고된 바 있으며, 본 연구에서도 같은 결

과를 얻었다. Na2S가 Al 표면에 존재하는 Al2O3의 안정

성에 실질적인 영향을 미치지 않으며, 산화-환원 반응

또한 활성화시키지 않는다고 판단된다.

3.3 첨가 화합물의 상호영향 분석

Fig. 7은 SHAP 상호작용 분석을 통해, Na2S, NaCl,

H2O2 간의 상호작용이 AA1100 합금의 Ecorr에 미치는

영향을 분석한 결과이다. 각 그래프는 특정 변수의 실

제 농도에 따른 SHAP 값을 시각화한 것이며, 점의 색

상은 해당 샘플에서의 다른 변수 농도를 나타낸다.

Fig. 7a와 b에 나타낸 바와 같이 Ecorr에 대한 Na2S의

SHAP 값은 전체적으로 0 근처에 밀집되어 있다. 이는

Na2S가 Ecorr 예측에서 단독으로도, 다른 변수와의 상호

작용에서도 상대적으로 영향력이 낮은 변수임을 의미한다.

반면 NaCl은 Fig. 7c에서 농도가 1 g/L이상이면 0.3 g/L

일 때에 비하여 Ecorr를 하강시킨다. NaCl 농도가 높은 경

우에는 H2O2 또는 Na2S와의 상호효과가 두드러지지 않

으나, NaCl이 0.3 g/L일 때는 H2O2 농도가 높은 경우에서

SHAP 값이 높게 나타났으며, 이는 산화제로 작용하는

H2O2의 영향이 Ecorr를 낮추는 NaCl의 영향을 크게 상쇄

한 것으로 볼 수 있다. Fig. 7d에서 Na2S와 NaCl의 상호

효과는 경향성이 분명하지 않아 상호효과를 판단할 수 없다.

Fig. 7e의 H2O2는 농도가 0일 때 SHAP 값이 음의 방

향에 위치하며, H2O2의 농도가 증가하면 양의 값을 갖

는다. 이는 H2O2가 산화제로 작용한 결과로 볼 수 있다.

Na2S 농도에 따른 상호효과는 판단하기 곤란하다(Fig.

7e). 반면 Fig. 7f에서 H2O2의 농도가 0일 때 NaCl의 농

도가 높을 때 H2O2의 SHAP 값이 덜 음의 값으로 이동

하는 것이 확인된다. 즉 H2O2를 첨가하지 않으면 첨가

했을 때에 비하여 Ecorr가 낮으며, NaCl은 H2O2 농도에

따른 Ecorr의 차이를 줄인다. 즉 NaCl과 H2O2가 서로 상

쇄 작용을 일으키는 것으로 볼 수 있다.

Fig. 8는 icorr에 대한 SHAP 상호작용 결과를 나타낸

것이다. 먼저 Fig. 8a와 b의 Na2S는 Ecorr의 경우와 마찬

가지로 상호작용에서도 기여도가 미미하여, 그 영향이

매우 제한적임을 알 수 있다.

Fig. 8c의 NaCl의 경우, 0.3 g/L일 때는 SHAP이 양의

값이며 H2O2의 농도가 낮을 때 더 큰 양의 값을 갖는

다. 반면 1.0 g/L 이상에서 SHAP 값은 거의 0이거나 대

체로 음의 방향에 분포하며, 특히 H2O2 농도가 낮은 조

건에서 더 큰 음의 기여도를 나타냈다. 즉 NaCl의 농도

가 낮거나 높은 경우 모두 H2O2의 농도가 높을 때 NaCl

은 icorr에 거의 영향을 끼치지 않았으며, H2O2의 농도가

낮을 때만 양 또는 음의 효과를 나타내는 것으로 해석

된다. Fig. 8d에서도 NaCl 농도가 낮을 때와 높을 때 각

각 약한 양 및 음의 SHAP 값을 나타내며, Na2S와의 상

호작용은 없는 것으로 보인다. Fig. 5b에서 확인한 바와

같이 NaCl이 icorr에 미치는 영향은 H2O2보다 훨씬 작으

므로, Cl-가 icorr에 미치는 영향은 미미한 것으로 보인다.

또는, Cl⁻ 이온이 단독으로 존재할 때는 icorr을 억제하거

나, 산화제가 충분하지 않은 조건에서 상대적으로 덜 활

성화됨을 의미할 수 있다.

반면, Fig. 8e의 H2O2는 농도가 0일 때를 제외하고 모

든 조건에서 강한 양(+)의 SHAP 값을 보였다. Na2S와
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의 상호작용은 없는 것으로 보이나, Fig. 8f에서 NaCl

농도가 높은 경우 H2O2의 SHAP 값이 더욱 음 또는 양

으로 커지는 양상을 보였다. 이는 두 인자가 상호작용

하여 H2O2 농도가 높을수록 icorr가 증가하는 효과를 강

화하는 것으로 보인다. 즉, Cl–는 부동태피막을 파괴하

며, H2O2는 이로 인해 노출된 금속 표면의 산화 반응을

촉진하는 것으로 해석된다.

4. 결론

본 연구에서는 Na2S와 NaCl, H2O2의 농도가 AA1100

알루미늄 합금의 Ecorr와 icorr에 미치는 영향을 정량적으

로 분석하고자, 동전위분극실험 데이터 기반의 기계학

습 회귀모델을 구축하였다. 총 27개의 실험 데이터를 바

탕으로 K-NN와 RF, SVR XGB의 네 가지 회귀 알고리

Fig. 7. SHAP dependence plots of input features for the prediction of E
corr

 using the RF model. Each plot shows the SHAP
value of one feature, with point color representing the value of an interacting feature: (a) SHAP values of Na

2
S, colored by

NaCl concentration, (b) Na
2
S colored by H

2
O

2
, (c) NaCl colored by H

2
O

2
, (d) NaCl colored by Na

2
S, (e) H

2
O

2
 colored by Na

2
S,

and (f) H
2
O

2
 colored by NaCl. These plots illustrate both the marginal effects and interaction patterns among input variables

in predicting E
corr
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즘을 사용하여 Ecorr와 icorr를 예측비교하였다. 그 결과,

RF가 두 가지 목적변수 모두에서 가장 낮은 RMSE와

가장 높은 예측안정성을 나타내었다. SHAP 기반 변수

기여도 분석을 통해 다음과 같은 주요 결과를 도출하였다:

NaCl은 Ecorr 예측값을 증가시키는 방향으로 가장 크

게 작용하였으며, 이것은 탈부동태에 의한 전위 하강 작

용에 따른 것으로 생각된다.

H2O2는 icorr 예측에서 예측값 증가에 가장 큰 영향을

미친 변수로, 산화 반응을 촉진하여 부식 전류 밀도를

높이는 주요 인자로 작용하였다.

상호작용 분석 결과, NaCl과 H2O2 간의 상호작용에서

부식 촉진의 시너지 효과가 관찰되었으며, 이는 실험적

으로 알려진 전기화학적 메커니즘과 일치하였다.

Na2S는 다른 변수들과의 상호작용에서도 영향도가 낮

Fig. 8. SHAP dependence plots of input features for the prediction of i
corr

 using the RF model. Each plot shows the SHAP value
of one feature, with point color representing the value of an interacting feature: (a) SHAP values of Na

2
S, colored by NaCl

concentration, (b) Na
2
S colored by H

2
O

2
, (c) NaCl colored by H

2
O

2
, (d) NaCl colored by Na

2
S, (e) H

2
O

2
 colored by Na

2
S, and (f)

H
2
O

2
 colored by NaCl. These plots illustrate both the marginal effects and interaction patterns among input variables in

predicting i
corr
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아, 상대적으로 독립적이고 비활성적인 변수로 평가되었다.

본 연구는 XAI 기법을 활용하여 부식거동을 해석하

고 예측하는 분석 방법을 제공하였으며, 복합적인 환경

변수조건 하에서의 부식예측에 있어 기계학습 기반 모

델의 적용 가능성을 제시하였다.
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