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WYZNACZANIE NIEKTORYCH CHARAKTERYSTYK
STALI W OPARCIU O TYP WYKRESU CTPi PRZY UZYCIU
SZTUCZNYCH SIECI NEURONOWYCH

BoGpan PawrLowskl, PAwWEL Porowicz

DETERMINATION OF SELECTED CHARACTERISTICS OF STEELS, BASED ON
THE TYPE OF THE CCT DIAGRAM, USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS

Abstract

The paper focuses on classification of steels using the artificial neural network (ANN) approach. The
steels are grouped into classes according to the Wever and Rose TTT diagrams. It is also shown that the
accuracy of ANN predictions of some characteristics of steels (critical temperatures Ac;) can be improved if
the ANN learning data, based on the chemical compositions of steels, are initially arranged into different

types of TTT diagrams

1. WPROWADZENIE

Przy stosowaniu metod komputerowych do symu-
lowania kinetyki przemian fazowych stali 1 wyzna-
czania konkretnych wiasno$ci produktow tych prze-
mian czgsto zachodzi potrzeba uprzedniego
pogrupowania stali ze wzgledu na ich sktad chemicz-
ny w odpowiednie grupy i klasy. Dostepne w literatu-
rze wzory empiryczne pozwalajace przyktadowo na
obliczenie temperatury Ms (temperatura poczatku
przemiany martenzytycznej), Bs (temperatura poczat-
ku przemiany bainitycznej), Ac, (temperatura poczat-
ku przemiany perlitu w austenit) czy Ac, (temperatu-
ra konca przemiany ferrytu w austenit) lub okreslenie
udzialow objetosciowych poszezegolnych skfadnikow
strukturalnych (Steven i Haynes 1956, Andrews 1965)
w zaleznosci od skfadu chemicznego stali, zapewnia-
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ja odpowiedni poziem wiarygodnosci uzyskanych
wynikéw pod warunkiem, ze sktady chemiczne stali
mieszcza si¢ w pewnych przedziatach, dla ktorych wy-
znaczono stosowane w obliczeniach zaleznosci empi-
ryczne. W niektdrych pracach (Dobrzanski i Sitek
2000) do pogrupowania stali postuzono sig tzw. czyn-
nikiem stopowym AF (alloy factor), ktory okreéla
udziat procentowy poszczegdlnych pierwiastkow sto-
powych w stali, przy zachowaniu roznych wspolezyn-
nikow wagowych poszczegdlnych pierwiastkow.
Dobrym kryterium umozliwiajacym wstepne po-
grupowanie stali (przed dokonywaniem odpowiednich
obliczen) jest znana od dawna klasyfikacja wykresow
CTPi (Czas — Temperatura — Przemiana w warunkach
izotermicznych) wedlug Wevera i Rosego jak i we-
dhug Jecha (Wever i Rose 1958, Jech 1977). Uzasad-
nia to fakt, ze podzial wykresow CTPi na odpowied-
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nie typy zwiazany jest z wplywem pierwiastkow sto-
powych na ksztalt linii poczatku i konca zachodza-
cych przemian fazowych oraz na ewentualne oddzie-
lenie zakresow przemian dyfuzyjnych od posrednich,
a wige na warunki zachodzenia przemian austenitu i
wlasnosci produktow tych przemian.

W niniejszej pracy do klasyfikacji stali wedhug typu
wykresu CTPi oraz do wyznaczenia niektérych cha-
rakterystyk (temperatury Ms, Ac, 1 Ac;) stali zastoso-
wano sztuczne sieci neuronowe. Celem pracy byto
sprawdzenie czy nauczanie sieci neuronowych w opar-
ciu o zbiory sktadow chemicznych stali o tym samym
typie wykresow CTPi daje inne (lepsze lub gorsze)
wyniki niz w przypadku gdy nauczanie prowadzone
jest na zbiorach skfadéw chemicznych stali o roznych
typach wykresow CTPi.

2. KLASYFIKACJA WYKRESOW CTP

Wykresy CTP zawieraja ilosciowe dane dotyczace
zalezno$ci mikrostruktury i wilasnoéci stali od czasu
1 temperatury przemiany przechlodzonego austenitu.
W zaleznosci od sposobu chfodzenia opracowywane
sa roznego typu wykresy CTP:

e wykresy CTPi—dla przemian zachodzacych w wa-
runkach izotermicznych,

* wykresy CTPc — dla przemian zachodzacych pod-
czas ciaglego chtodzenia.

Z wykresow CTPi mozna okresli¢ kinetyke prze-

mian fazowych zachodzacych w warunkach izoter-

micznych przy réznych temperaturach. Hartownos¢

poszczegbdlnych stali i stopow o wiele lepiej charakte-
ryzuja wykresy CTPc. Wykresy tego typu stosuje m.in.

w celu ustalenia twardosci czy tez mikrostruktury sta-

li hartowanej, odpuszczane] lub normalizowanej. Na

podstawie tych wykresow bardzo tatwo jest okresli¢

krytyczna szybko$¢ chlodzenia, czyli najmniejsza
szybko$¢ chlodzenia z temperatury austenityzowania
zapewniajaca uzyskanie wytacznie struktury marten-
zytycznej. Wielu badaczy starato sie sklasyfikowac
typy wykresow CTPi dla stali stopowych. Klasyfika-
cje te zmienialy si¢ z czasem w miarg jak poznawano

i przeprowadzano coraz to doktadniejsze badania.

Najbardziej chyba doktadna, uwzgledniajaca najwie-

cej wynikow badan i najbardziej znana jest klasyfika-

cja Wevera i Rosego. Za podstawe klasyfikacji przy-
jeto ksztatt krzywych poczatku i konca przemian.

Wyrdzniono 5 typow wykresow CTPi:

1. Typ I — obejmuje wykresy z jednym maksimum
szybkosci przemiany. Krzywe poczatku i konca
przemiany maja ksztalt litery C (rysunek 1a).

. Typ Il — w sktad tego typu wchodza wykresy kto-
rych krzywa poczatku przemiany ma charakter cia-
gly, natomiast na krzywej konca przemian zazna-
cza si¢ wydluzenie czasu przemiany (rysunek 1b)

3. Typ Il — wystepuja dwa maksima szybkosci prze-

miany (rysunek Ic). Nie nastapito jeszcze catko-
wite rozsuniecie przemian perlitycznej i bainitycz-
nej.
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Rysunek 1. Wykresy CTPi wed’ug klasyfikacji Wevera i Rosego (A — austenit, F' — ferryt, P — perlit, B — bainit, M — martenzyt).
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4. Typ IV — rozdzial przemian perlitycznej i baini-
tycznej jest calkowity. Miedzy tymi przemianami
wystepuje zakres trwato$ci austenitu (rysunek 1d).

5. Typ V — obeymuje przede wszystkim stale wyso-
kostopowe o malej zawarto$ci wegla. Mata zawar-
tos¢ wegla podnosi temperaturg Ms, co przy jed-
noczesnym obnizeniu granicy przemiany
bainitycznej powoduje, iz zakres przemiany mar-
tenzytycznej catkowicie przeslania przemiang ba-
inityczna (rysunek le).

Innym rodzajem klasyfikacji wykresow CTP1 jest
klasyfikacja Jecha. Wykresy CTPi rowniez zostaly
podzielone na 5 typow:

1. Typ I-jedno maksimum szybko$ci przemiany. Nie
wystepuje przemiana bainityczna rysunek 2a).

2. Typ II - zaznacza si¢ wydluzenie czasow konca
przemian perlitycznej i bainitycznej, natomiast
krzywa poczatku przemiany ma wciaz charakter
ciggty (rysunek 2b).

3. Typ Il - obejmuje te wykresy, w ktorych nastepu-
je rozdzielenie maksiméw szybko$ci przemiany
perlitycznej 1 bainitycznej. Dalszemu wydhuzeniu
ulegaja czasy konca przemian (rysunek 2c).

4. Typ IV —dwa maksima szybko$ci przemiany, prze-
miany perlityczna i bainityczna nie zachodza do
konca (rysunek 2d).

5. Typ V — nastapilo catkowite rozsunigcie przemian
perlitycznej i bainitycznej. Miedzy nimi znajduje
si¢ zakres trwato$ci austenitu (rysunek 2e).

3. CZYNNIK STOPOWY AF

Warto$¢ czynnika stopowego AF, zgodnie z nor-
ma ASTM  A225-1985, wyznacza sig na podstawie
sumy iloczyndéw procentéw masowych poszczegol-
nych pierwiastkoéw stopowych w stali i odpowiednich
wspotczynnikow.

Ponizej przedstawiono porownanie zakresow war-
tosci czynnika stopowego AF z odpowiednimi typa-
mi wykresow CTPi. W tym celu wyznaczono dla kaz-
dego z dwoch opracowanych zbiorow skladow
chemicznych (uzytych nastepnie do uczenia sieci neu-
ronowych rozpoznawania typu wykresu CTP1) odpo-
wiadajacy mu czynnik stopowy AF, a nastgpnie po-

Tablica 1. Wartosci czynnikow stopowych AF dla roznych typéw

wykresow CTPI.

Minimalna warto$¢ | Maksymalna wartos¢
Typ wykresu . -
CTPi czynnika stopowego | czynnika stopowego
AF AF
Klasyfikacja Wevera i Rosego
I 1 7
11 3 14
111 9 37
v 12 217
v 75 193
Klasyfikacja Jecha
1 2 5
11 6 20
11 8 19
IV 12 31
Vv 17 202
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Rysunek 2. Wykresy CTPi wedlug klasyfikacji Jecha (A — austenit, F — ferryt, P — perlit, B — bainit, M — martenzyt).
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réwnano z typem wykresu CTPi (tablica 1).

Jak wida¢ z danych zamieszczonych w tablicy 1,
zakresy zmienno$ci wartosci czynnikow stopowych
AF dla réznych typéw wykreséw CTPi zachodza na
siebie. Zachodzenie na siebie zakresow zmiennosci
czynnika stopowego AF nie wystepuje natomiast, gdy
stale zostana uprzednio pogrupowane w odpowiednie
rodzaje pod wzgledem zastosowan (stale do nawe-
glania, stale do ulepszania cieplnego), jak to przed-
stawiono w pracy (Dobrzanski i Sitek 2000). W ni-
niejszej pracy postanowiono sie jednak oprze¢ na
wstepnym podziale stali ze wzgledu na typ wykresu
CTPi wedlug klasyfikacji Wevera i Rosego (jako naj-
bardziej popularnej), gdyz pozwala to juz na wstepie
dokonac¢ podziatu ze wzgledu na rdzng kinetyke prze-
mian austenitu a nie tylko z uwagi na zawartos¢ pier-
wiastkéw stopowych.

4. ZASTOSOWANIE SIECI
NEURONOWEJ DO KLASYFIKACJI
WYKRESOW CTPi Il WYZNACZANIA
NIEKTORYCH CHARAKTERYSTYK
STALI

Zgodnie z opinia, wyrazong m.in. przez Tadeusie-
wicza (2001), sztuczne sieci neuronowe moga by¢ z
powodzeniem stosowane w zagadnieniach zwigzanych
np. z klasyfikacja, pod warunkiem pewno$ci istnienia
zalezno$ci pomiedzy sygnatami wejsciowymi a nie-
znanymi warto$ciami wynikowymi. Zatozenie to w
przypadku zaleznosci pomiedzy sktadem chemicznym
stali a jej wykresem CTPi jest oczywiscie prawdziwe,
na co dowody mozna znalez¢ na przyktad w pracy
Malkiewicza (1976), opisujacej m.in. wplyw pierwiast-
koéw stopowych na kinetyke przemian przechlodzo-
nego austenitu.

Celem tej czesci ninigjszej pracy bylo takie naucze-
nie sieci neuronowej aby na podstawie przyktadowych

sktadow chemicznych stali sie¢ potrafita rozpoznaé
i zakwalifikowa¢ wykres CTPi danej stali do wykre-
sow odpowiedniego typu. W tym celu przygotowano
zbiodr uczacy sktadajacy sig z przyktadowych skladdéw
chemicznych i odpowiadajacych im typow wykresow

Tablica 2. Zakres zmiennosci skladow chemicznych zhioru uczq-
cego.

Pierwiastek % masowe min. % masowe max.
o 0,12 2,08
Mn 0,00 1,98
Si 0,00 1,62
Cr 0,00 13,90
Mo 0.00 2,61
Ni 0,00 4,03
\% 0,00 252
W 0,005 18,25

CTPi (dane zaczerpnigto z dostgpnych atlaséw wy-
kreséw CTPi (Wever 1 Rose 1958, Jech 1977)). Zbior
sklada sig¢ z 50 skladow chemicznych stali (od kon-
strukcyjnych poprzez narzedziowe az do wysokosto-
powych stali specjalnych) pogrupowanych w 35 klas.
Kazda klasa odpowiada danemu typowi wykresow
CTPi wedtug klasyfikacji Wevera i Rosego. Pojedyn-
czy ciag uczacy sklada sie z procentéw masowych
osmiu pierwiastkow stopowych jako dane wejsciowe
oraz pigciu warto$ci prawda lub falsz dla poszczegél-
nych typow wykresow CTPi1 jako dane wyjsciowe.
Pierwiastki wchodzace w sktad ciagu uczacego to:
wegiel, mangan, krzem, chrom, molibden, nikiel, wa-
nad oraz wolfram. Zakres zmiennosci skiadow che-
micznych podano w tablicy 2.

Dla potrzeb niniejszej pracy, po fazie wstepnych
testow zdecydowano si¢ na wybor sieci trzywarstwo-
wej, z jedna warstwa ukryta. Liczba danych wejScio-
wych (procenty masowe pierwiastkow wymienionych
w tablicy 2) okreslifa z géry liczbe 8 neuronow w
warstwie wejsciowej. Warstwa ukryta sklada sie 7
neuronow a warstwa wyjsciowa z 5 neuronow, odpo-

E wiadajacym pieciu typom wykreséw CTPi.
2
E Tablica 3. Dane zawarte w zbiorze testujqcym, rzeczywisty typ wyhresu CTPi oraz typ wyznaczony przez sie¢ neuronowq
g
2 %C | %Mn | %Si | %Cr | %Mo | wNi | w%v | ow | Reeczywistytyp Typ wykresu
= . wykresu wyznaczony przez siec
9 1,03 0,17 0,22 0,07 0,01 0,10 0,02 0.00 I I
% 0,44 0,66 0,31 0,15 0,00 0,00 0,02 0.00 1 |
5 0,24 0,21 1,06 0,79 0,02 0,18 0,10 0,00 1l 11
E 0,16 1,14 0,27 1,00 0,00 0,12 0,05 0,00 11 11
=2 0.36 0,25 0.49 1,54 0,03 0.21 0,01 0,00 11 111
§ 0.41 0,65 0,29 1,45 0,00 0,15 0.00 0,00 111 111
i 0,97 0,31 0,18 4,11 2,61 0,25 2,51 3,23 v v
‘EI 0.81 0,33 015 3,77 0,44 0,12 1,07 18,25 v v
g 0.12 0,74 0,79 12,82 0,05 0,25 0,00 0.00 Vv Vv
% 0,42 0,29 0,38 13,80 0,01 0,21 0,00 0,00 vV \'%
. _22-



Zastosowana sztuczna sie¢ neuronowa uczona byta
metoda wstecznej propagacji bledu (backpropagation)
z liniowa funkcja aktywacji neurondéw (poza warstwa
wyjsciowa o logistycznej funkcji aktywacji). Symu-
lacji sieci neuronowej dokonano na komputerze klasy
IBM PC z procesorem Intel Celeron 400 MHz.

W celu przetestowania nauczonej juz sieci, w opar-
ciu o atlasy wykreséw CTPi (Wever i Rose 1958, Jech
1977), przygotowano zbidr testujacy. Zbior ten zawie-
rat 10 sktadéw chemicznych stali, ktore nie byly uzy-
te wezesniej do nauki sieci. Sktady chemiczne wcho-
dzace w sklad tego zbioru dobrano w taki sposéb aby
procenty masowe poszezegdlnych pierwiastkow mie-
$city sig w granicach zmienno$ci sktadow chemicz-
nych stali uzytych w procesie nauczania sieci. Sktady
chemiczne stali uzyte do testowania sieci, rzeczywi-
sty typ wykresu CTPi oraz typ wyznaczony przez
uprzednio nauczong sie¢ pokazano w tablicy 3.

Jak wida¢ z danych pokazanych w tablicy 3, dla
dziesigciu, losowo wybranych sktadow chemicznych
sie¢ neuronowa bezbtednie okresla typ wykresu CTPi
wedlug klasyfikacji Wevera i Rosego. Analogiczne
wyniki uzyskano dla sieci rozpoznajacej typ wykresu
CTPi zgodnie z klasyfikacja Jecha.

W dalszej czg$ci pracy podjgto probg sprawdze-
nia, czy nauczanie sieci neuronowych w oparciu o
zbiory skladéw chemicznych stali przynaleznych do
jednego typu klasyfikacji wykresow CTPi daje inne
wyniki niz w przypadku gdy nauczanie prowadzone
jest na zbiorach sktadéw chemicznych stali o réznych
typach wykresow CTPi.

Do procesu nauczania i testowania sieci wybrano
stale o wykresach CTPi zawierajacych si¢ w typie III
1 IV wedlug klasyfikacji Wevera 1 Rosego. Przygoto-
wano dwa zbiory uczace, kazdy zawierajacy 20 skla-
dow chemicznych stali (jako dane wejsciowe) oraz
rzeczywiste warto$ci temperatury Ms, Ac, 1 Ac; (dane
wyjsciowe). Pierwszy zbiér zawieral 10 sktadow che-
micznych stali o III typie i 10 skladow stali o IV typie
wykresow CTPi. Drugi zbidr uczacy sktadat sie tylko
ze sktaddéw chemicznych stali majacych III typ wy-
kresu CTPi. Zbior testujacy w kazdym z powyzszych
eksperymentow sktadat sie z 10 sktaddéw chemicznych
stali, nie uzytych uprzednio w procesie nauczania sie-
ci, ktorych wykresy CTP naleza do III typu w klasy-
fikacji Wevera i Rosego.

W te] czgsci pracy uzyto trzech sieci neuronowych
(dla wyznaczania odpowiednio temperatury Ms, Ac, 1
Ac;) o takiej samej architekturze — 8 neuronow w
warstwie wejsciowej, 5 w warstwie ukrytej 1 jednym
neuronem w warstwie wyjéciowej, z zastosowaniem
metody wstecznej propagacji bledu i z nieliniowa funk-
cja aktywacji neurondéw (tangens hiperboliczny). Po-
dobnie jak 1 w poprzednich przypadkach warto$ci
wspolczynnika uczenia (learning rate) jak i pedu (mo-

mentum) byly optymalizowane automatycznie przez
sztuczna sie¢ neuronowa

Na rysunku 3 przedstawiono poréwnanie rzeczy-
wistych wartosci temperatury Ms z warto$ciami wy-
Znaczonymi przez sztuczng sie¢ neuronowsa uczona na
zbiorze zawierajacym skltady chemiczne stali o wy-
kresach III i IV typu (rysunek 3a) oraz analogiczne
pordéwnanie dla sieci uczonej na sktadach chemicz-
nych stali o wykresach CTPi tylko III typu klasyfika-
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¢ji (rysunek 3b). Analogiczne porownanie dla tempe-
ratur Ac, i Ac; przedstawiono odpowiednio na rysun-
kach 4a, b oraz 5a, b. W tablicy 4 zestawiono nato-
miast poréwnanie zgodno$ci wyznaczonych przez
sieci neuronowe temperatur Ms, Ac, 1 Ac; z warto-
§ciami rzeczywistymi. Zgodnosc ta okresla wspolczyn-
nik korelacji r.
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Rysunelk 5. Wyniki testu sieci przewidujqcej temperature Ac; uczo-
nej na zbiorze o IIIi IV typie wykresow CTPi (a) oraz uczonej na
zhiorze o tylko Il typie wykresow CTPi (b).

Tablica 4. Pordwnanie zgodnosci wartosci temperatur Ms, Ac; i
Ae; wyznaczonych przez siec z wartosciami rzeczywistymi.

Wspotezynnik korelacji r

Sie¢ uczona na Sie¢ uczona na
Temperatura | skiadach chemicznych | sktadach chemicznych
stali o LT 1 IV typie | stali tylko o III typie

wykresu CTPi wykresu CTPi
Ms 0,88 0,82
Ac, 0,53 0,74
Ac; 0,87 0,83
5. PODSUMOWANIE

Otrzymane wyniki $wiadczg o tym, Ze nauczanie
sieci neuronowych w oparciu o zbiory sktadéw che-
micznych stali o tym samym typie wykreséw CTP daje
inne wyniki niz w przypadku gdy nauczanie prowa-
dzone jest na zbiorach skladéw chemicznych stali o
réznych typach wykreséw CTPi. Z danych zestawio-
nych w tablicy 4 wynika, Zze temperatury Ms 1 Ac; sg
przewidywane przez sieci neuronowe, przy dwoch
roznych zasadach uczenia, na zblizonym poziomie

zgodnosci z danymi rzeczywistymi (wspolczynnik
korelacji w granicach 0,82-0,88). Istotna rdznica wy-
stapita natomiast przy wyznaczaniu temperatury Ac;.
Wyniki obliczen sieci uczonej na sktadach chemicz-
nych stali tylko o III typie wykresu CTPi wykazatly o
wiele lepszg zgodnos$¢ z danymi eksperymentalnymi
(wspolczynnik korelacji wyniost 0,74) niz sie¢ uczo-
na na zbiorze stali o réznych typach wykresow CTPi
(wspdtezynnik korelacji 0,53). Wspotczynnik korela-
¢ji jest jednak nizszy (0,74) niz wspotczynniki kore-
lacji uzyskane przy wyznaczaniu temperatur Ms i Ac;,
(odpowiednio 0,82 i 0,83). Uzasadnione to jest fak-
tem, ze temperatury Ms 1 Ac; zaleza przede wszyst-
kim od zawarto$ci wegla w stali, a w mniejszym stop-
niu od zawartosci pierwiastkéw stopowych, jak to ma
miejsce w przypadku temperatury Ac,.

Ma to zreszta swoje odbicie w publikowanych w
literaturze wzorach empirycznych pozwalajacych na
obliczenie tych temperatur (np. Andrews 1965, Ste-
ven i Haynes 1956). Wzory te maja najczgsciej nastg-
pujaca postac:

Temperatura (Ms lub Ac;) =
K —adC) - ay,(Mn) — ac(Cr)....

gdzie symbole w nawiasach oznaczaja zawartos¢ pro-
centowg poszczegdlnych pierwiastkow a wspotezyn-
niki a,(dlax = C, Mn, Si, Cr, Ni, Mo i1 V) oraz stata K
sa wyznaczane doswiadczalnie. Z zestawienia warto-
$ci wspolezynnikéw a, zamieszczonego w pracy Trza-
ski i wsp. (2001) wida¢, ze najsilniejszy jest wplyw
wegla (warto$¢ wspotczynnika a-w zakresie od 539
do 1000) a warto$ci wspolczynnikéw a, pozostatych
pierwiastkéw stopowych sg o rzad wielkosci mniej-
sze (np. ay, w zakresie od 30,4 do 70).

Natomiast temperatura Ac, praktycznie zalezy tyl-
ko od zawartosci pierwiastkow stopowych, podobnie
jak typ wykresu CTPi. Przyktadowo, empiryczny wzdr
Andrewsa (1963) uzaleznia wartos¢ tej temperatury
od zawartosci czterech pierwiastkow — Mn, Si, Cr 1
Ni:

Ac,=723-10,7(Mn) +29,1(Si) + 16,9(Cr) — 16,9(N1i).

Z badan przeprowadzonych przez Dobrzanskiego
i wsp. (2001) czy tez przedstawionych w pracy Paw-
towskiego (2001) wynika zreszta, ze sieci neuronowe
doktadniej przewiduja temperaturg Ac, niz wyniki uzy-
skane za pomocg wzorow empirycznych, majacych
jak to ma miejsce w przypadku powyzszego wzoru
Andrewsa charakter liniowy. Rownania liniowe nie uj-
muja bowiem ze swojej natury bardzo waznej cechy
jaka jest synergia oddzialywan poszczegolnych pier-
wiastkow na kinetyke przemian przechlodzonego au-
stenitu. W pracach (Dubiel 1996, Jedrzejewska-Strach
1995, Strach 1995) wykazano bowiem znaczace roz-
nice w wplywie poszczegdlnych pierwiastkoéw na ki-
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netyke przemian austenitu w zalezno$ci od tzw. ,.tta”,
czyli zawartosci pozostatych pierwiastkéw stopowych.

6. WNIOSKI

Z zamieszczonych powyze] wynikow mozna wy-
snu¢ nastgpujace wnioski:

1. sztuczne sieci neuronowe sa w stanie bardzo do-
brze okresli¢ typ wykresu CTPi stali w oparciu o
jej sktad chemiczny,

2. zgodno$¢ wyznaczania przez sie¢ neuronowq cha-
rakterystyk (temperatury Ms i Ac;) zaleznych gtow-
nie od jednego pierwiastka (weggla) z danymi rze-
czywistymi nie zalezy w sposob istotny od
uprzedniego pogrupowania zbioréw uczacych na
podstawie sktadu chemicznego (typu wykresu
CTP1),

3. w przypadku gdy sztuczna sie¢ neuronowa ma
wyznacza¢ charakterystyki stali zalezne przede
wszystkim od zawarto$ci pierwiastkow stopowych
(np. temperature Ac,) a w malym stopniu lub w
ogole niezalezne od zawarto$ci wegla, korzystnie
jest stosowac wstgpny podziat stali zgodnie z cha-
rakteryzujacymi je wykresami CTPi.

UWAGA KONCOWA

Prace zrealizowano ze $rodkéw KBN (nr umowy
AGH 10.10.110.199).
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