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ALGORITHM OF A KNOWLEDGE EXTRA CT/ON FROM NEURAL NETWORK 
ON THE EXAMPLE OF HOT-DIP ZINC COATING PROCESS 

Abstract 

One o.f the major disadva,11ages o.f 11eural networks is rlwt they ca11 be co11sidered as black box es, sin ce 
110 sarisfacto,y expla11atio11 o.f rheir work. A met hod f or the a11alysis o.f regressio11 11e11ral 11erworks. whic/1 
provides physical i11te17Jrelalio11 o.f exami11ed processes, is described i11 the pape,: Met hod was ver/fied 011 a 
base of test a11d empirical data of /10t-dip zi11c coati11g process. 

1. WSTĘP 

Aplikacje sztucznych s ieci neuronowych są często 
poddawane krytyce z powodu charakteru tego narzę
dzia okreś l anego mianem "czarnej skrzynki" (ang. 
black box). Pomimo, że sieć wydaje się stosunkowo 
prosta w zastosowaniu, to niestety j ej wykorzystanie 
przysparza wielu trudności . Oprócz logistyki zbiera
nia danych uczących, ważnym problemem jest dobór 
odpowiedniej struktury sieci i określenie optymalne
go zbioru cech podawanych na jej wejście. Nawet je
żeli s ieć pracuje poprawnie, dla danych testowych 
zwraca zadawalające wyniki, to nigdy nie wiemy czy 
utworzony model neuronowy w każdym przypadku 
będzie pracował poprawnie, nie możemy wyjaśnić 

zasad jego funkcjonowania, a przede wszystkim sko
rzystać z zgromadzonej w nim podczas uczenia sieci 
wiedzy. 

Z tych powodów pojawiło s ię wiele opracowa11, 
które dotyczą analizy i interpretacji działania nauczo-
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nej i poprawnie działającej sieci neuronowej. Celem 
tych działaó jest ocena i stotnośc i poszczególnych pa
rametrów podawanych na wej ścia sieci, określen ie 

sposobu ich oddziaływania oraz ekstrakcja zbioru re
guł, op i sujących działanie modelu neuronowego. 
Ogromna większość prac dotyczy sieci neuronowych 
klasyfikujących, których wyjścia przyjmują jedynie 
wartości binarne, co znacznie upraszcza proces gene
racji reguł oraz pozwala na zastosowanie narzędzi z 
zakresu teorii informacj i. W przypadku sieci neuro
nowych rea lizujących regresję uogólnioną, które zna
lazły szerokie zastosowanie m.in. w analizie proce
sów przemysłowych , ni e wypracowano j esz cze 
uniwersalnych metod ekstrakcj i wiedzy zgromadzo
nej wewnątrz nauczonej sieci neuronowej (Alan i in. 
1998). N iniej sza praca zawiera opis techniki ekstrak
cj i wiedzy w oparciu o analizę wag sieci neuronowej 
pozwalającej na określen ie istotnośc i oddziaływania 

poszczególnych parametrów, wykazanie ich synerg icz
ności oraz wyznaczenie reguł określających kierunek 
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oddziaływania poszczególnych czynników. 

2. ANALIZA ISTOTNOŚCI 
PARAMETRÓW WEJŚCIOWYCH 

Sieć neuronowa typu MLP (ang. Multi-Layer Per
ceptron) gromadzi wiedzę uzyskaną w procesie ucze
nia w strukturze połączeń reprezentowanych przez 
wartości wag. Założeniem omawianego algorytmu 
było wykorzystanie zawartej w wagach informacj i do 
interpretacji działania modelu stworzonego przy uży
ciu sztucznej sieci neuronowej . 

Podstawowym elementem SNN (sztuczna sieć neu
ronowa) jest neuron, który stanowi uproszczony ma
tematyczny model swojego organicznego pierwowzo
ru. Z matematycznego punktu widzenia neuron 
realizuje ważoną sumę swoich wejść (połączonych 
z wyjściami neuronów we wcześniejszych warstwach), 
którą następn ie transformuje przy użyciu funkcji przej
śc ia. S ieć tego typu można przedstawić jako funkcję 
przetwarzającą wektor wejść na wektor wyjść. Reali
zowana funkcja przekształcająca jest zakodowana 
w strukturze wag (Osowski, 1996). 

Y = F (X) (!) 

Podstawą omawianej metody jest stwierdzenie, iż 
jeżeli pochodna rea lizowanej przez sieć funkcji po 
danej składowej wektora wejścia sieci jest w pe,vnym 
obszarze przestrzeni wejść różna od zera, to składowa 
ta ma istotny wpływ na wyjście s ieci. Wartość dodat
nia pochodnej po wejściu w danym punkcie przestrze
ni wejść oznacza, że wzrost wartości tego wejścia spo
woduj e wzrost wartości wyjścia (rysunek l ). 

Pojedynczy neuron w sieci neuronowej realizuje 
następującą funkcję: 

Rysunek 1. ZlViązek pochodnych cząstkowych z kierunkiem od
działywania cech. Oznaczenia: x, z - cech;, Y - lVartość wyjścio
,va 

(2) 

gdzie: 

( i ) Y i - wartość wyjśc ia j-tego neuronu i-tej warstwy, 

wj'.j - waga k-tego połączenia j-tego neuronu i-tej 

warswy, 
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by) - próg aktywacji neuronu, 

f O - funkcja przejścia, 

Ił; - liczba neuronów w i-tej warstwie. 

Wartość wyjścia całej sieci stanowi wynik wielo
krotnego składania funkcji przejść poszczególnych 
neuronów. Jeżeli funkcja przejścia jest c iągła i róż
niczkowalna to istnieje możl iwość obliczenia pochod
nych funkcji realizowanej przez sieć neuronową w 
oparciu o wartości wag połączeó ze wzoru: 

- 1- = f' ~ y <i-1\iiJ + b(iJ ~ .J!l__ <· o/i) ["i-I ]"i-le) (i -1 ) 

OX Lt k J .k J L; . Wj 
a k =I k=I OXa 

(3) 

Ważnym problem j est dobór właśc i wej funkcji 
przejści a, szczególnie neuronów warstwy wyjściowej. 
Warunkiem jest tutaj istnien ie i szybka zbieżność po
chodnej funkcji przejścia do zera. W przeciwnym 
wypadku pochodne funkcji po wejściach nieistotnych 
będą z trudnośc ią uzyskiwać wartość zerową, co bę
dzie miało niekorzystny wpływ na wyniki analizy istot
ności. Najczęściej wykorzystywanym i funkcjami 
przejścia są funkcje sigmoidalna ( 4) i tangensoidalna 
(5). Rysunek 2 przedstawia porównanie tych dwóch 
funkcji przejśc ia. Ponieważ przedział wartości funk
cji tangensoidalnej (- 1, 1) jest dwukrotnie szerszy niż 
funkcji sigmoidalnej (O, 1) w celach porównawczych 
wprowadzono współczynnik skalujący 0,5. 

l 
J (x)=--. 

1 + e-., (4) 

(5) 

Z tych powodów bardziej odpowiednia od najczę
ściej stosowanej funkcji sigmoidalnej wydaje się w przy
padku omawianej metody funkcja tangensoidalna. 
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-Funkcja 
sigmoidalna 
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5 

Rysunek 2. Wykresy pochod11ychf1111kcji przejścia 

10 

Przy założeniu dominacji jednego kierunku oddziały
wania danego parametru na wyjście sieci neuronowej 
miarę ważności W tego oddziaływania można wyra
zić wzorem (6), który wyraża średnią wartość pochod
nej funkcji neuronowej wyznaczoną na podstawie m 
wygenerowanych wektorów wejściowych leżących 
wewnątrz obszaru wyznaczonego przez dane uczące. 

Zbiór przypadków powinien możliwie dokładnie prób
kować całą przestrzeń argumentów. W najprostszy 
sposób można to zrealizować przez równomierne prób
kowanie zakresów poszczególnych parametrów. Przy
kładowo dla parametru, którego zakres wartości mie
ści s ię w przedziale [O, 1), próbkowanie z krokiem 0,0 l 
wygeneruje I 00 e lementów zbioru. N iestety, gdy ana
lizowany proces jest wieloparametryczny, co najczę
śc iej ma miejsce, metoda ta zawodzi ponieważ, gdy 
przez N wyrazimy liczbę parametrów, a przez M czę
stość próbkowania liczba wygenerowanych tą meto
dą elementów wyraża się wzorem n = MN. Bardzo szyb
ko osiągniemy wówczas niemożliwą do numerycznej 
realizacji liczbę przypadków. Aby ominąć ten problem 
stosuje się losową generację przypadków w dozwolo
nym obszarze argumentów (Zhou i in. , 2002). 

· I III ć)y("J(x .) 
W;=-I. I J 

,n j = l dX; 

gdzie: 

y("J - wartość neuronu wyjściowego, 

)( - wektor j-tego punktu przestrzeni, 
,n - liczba próbkowanych punktów przestrzeni. 

(6) 

Aby miary oddziaływania poszczególnych cech były 
ze sobą porównywalne, na leży jeszcze przed proce
sem uczenia sieci neuronowej znormalizować wektor 

wejściowy. 

• (x.-x ) 
X· = I I 

I 
CT 

(7) 

gdzie: 

x; - składowa wektora po normalizacj i, 

X; - składowa wektora przed normalizacją, 

X; - średnia wartość składowej wektora w zborze da

nych uczących, 
a - odchylenie standardowe składowej wektora w 
zbiorze danych uczących. 

Normalizacja poprawia także jakość aproksymacj i 
uzyskanej przy pomocy sieci neuronowej i przyspie

sza proces uczenia. 
Koócową miarę istotności wyznaczono uwzględ

niając oddziaływania cech liniowo związanych z ana
lizowaną cechą (wzór 8). N ieuwzględnien ie takiego 
przypadku spowodowałoby, że miary ważności dla 
powiązanych cech uzależnione byłyby od początko
wych wartości wag sieci neuronowej ustalanych przed 

j ej uczeniem. 

I. auWJ 

I;= Jl\wi\ . 100[%] 
(8) 

}E A 

gdzie: 

aii - współczynnik kierunkowy regresj i liniowej po

między cechami i,j, 
A - zbiór cech. 

3. ANALIZA SYNERGICZNOŚCI 
PARAMETRÓW WEJŚCIOWYCH 

Przydatna w anal izie fizykalnej procesu j est wie
dza na temat synergiczności parametrów wejściowych, 
czyli ich wzajemnym wpływie na s ilę oddziaływania. 

Podobnie jak w analizie i stotności punktem wyjścia 
było potraktowanie sieci neuronowej j ako funkcj i wie
lu zmiennych wejść . W metodzie oceny synerg iczno
ści oparto się na założeniu, że jeżeli druga pochodna 
tej funkcji po dwóch różnych wejściach j est różna od 
zera w pewnym obszarze przestrzeni wejść, to w ob
szarze tym wystCcpuje synerigia tych czynników (ry

sunek 3). 
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!lys1111ek 3. Z111iązek pod111ój11ych poc/1od11yc/1 cząstkowych z sy-
11e1gią cech.Oz11acze11ia: x, z - cechy, Y - wartos'ć ll')'jścioll'a 

Podobnie,jak w przypadku analizy i stotnośc i, waż

nym zagadnieniem jest dobór odpowiedniej funkcj i 
przejścia dla neuronów sieci. Jej druga p ochodna po
winna być szybko zbieżna do zera. W przeciwnym 
wypadku napotkamy trudności z wykazaniem braku 
synergii dla parametrów nie związanych. Dlatego za
leca się stosowan ie funkcj i tangensoidalnej przynaj
mniej dla neuronów wyjściowych (rysunek 4). Postu
lat ten jest bardz iej znaczący d la ana li zy 
synergiczności, niż w przypadku istotnośc i, ponieważ 

uzyskana jakość wyników jest bardzo czuła na wszel
kiego rodzaj u szumy. 

gdzie: 

IO - funkcja przejścia neuronu, 

f" O - druga pochodna fu nkcji przejśc i a, 

x - ważona suma wejść. 

(11) 

Miarę oddziaływania dwóch parametrów P iJ wyra
ża wzór (12). Może o n być stosowany jedynie przy 
założeniu stałości kierunku oddziaływania parametrów 
na siebie. 

i ,,, a2 <"J (x ) 
p =-I Y, k 

IJ m k=l ox;ox 1 

gdzie : 

y[") - wartość neuronu wyjściowego, 

Xk - wektor k-tego punktu przestrzeni, 

111 - liczba próbkowanych punktów przestrzeni. 

( 12) 
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Ko11cowąmiarę synergii Su wyznaczono z uwzględ

nieniem parametrów związanych (wzór 13). 

La;kPkJ 
S-. = -"-k=e 1'-'-1 ~--, 

IJ maxlP~I 
~AxA 

( 13) 

gdzie: 

a,"k -współczynnik kierunkowy regresji pomiędzy ce

chami i, k, 
A - zbiór cech, 
PkJ, Pp - miary oddziaływania par parametrów. 

0,6 

°! 
-Funkcja 

sigmoidalna 
- Funkcja 

tangensoida Ina 
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·0,4 
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llys1111ek 4. /1),kresy drugich pochod11yc/1fi111kcji przejścia 

4. ALGORYTM GENERACJI REGUŁ 

W przypadku, gdy nie można przyjąć założenia o 
jednorodnych charakterze oddziaływan ia danej cechy 
właściwą metodą postępowania jest generacja oddziel
nych reguł dla poszczególnych obszarów monotonicz
ności (rysunek 5). 

W niniejszej pracy do generacj i reguł wykorzysta
no algorytm genetyczny (Arabas, 2001 ). Chromoso
my osobników populacj i zawierają zakodowaną lin
gwistyczną regułę postaci: 

JEŻELI X1E(d1,U1} I X2E(d2, U2} I XnE(dn,Un} TO 
Xa (powoduje spadek, 

jest neutralne, 
powoduje wzrost} 

Taka postać reguły ułatw ia interpretację wiedzy 
fizykalnej zgromadzonej przez nauczoną sieć neuro
nową. 

Przedziały poszczególnych argumentów są kodo
wane wewnątrz chromosomu w sposób rzeczywisty, 
natomiast k lasa oddziaływania argumentu X; (spadek, 
neutralne, wzrost) dyskretnie. 

Funkcja przystosowania wyrażająca precyzję re
guły reprezentowanej przez osobnika w populacji w 
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omawianej pracy zostały wyznaczona według wzoru 
( l 4). 

P == 11 popraw11e - 11 bled11e ( 14) 

Gdzie n poprawne wyraża liczbę przypadków popraw
nie opisanych przez regułę, natomiast 111,1rd11e oznacza 
przypadki błędn ie sklasyfikowane przez reprezento
waną w postaci chromosomu osobnika regułę. Jak 
widać ewolucja będzie ciążyć do jak największej ogól
nośc i reguł, jeżeli nie spowoduje to spadku ich śc isło

ści . Po wyznaczeniu reguły ze zbioru przypadków eli
minowane są te elementy, które zostały poprawnie 
scharakteryzowane przez wyznaczoną regułę. Następ
nie proces ewolucj i jest przeprowadzany ponownie. 
Algorytm koóczy s ię po wyczerpaniu zbioru przypad
ków, lub gdy stopie{1 szczegółowości generowanych 
regu ł będzie zbyt duży (rysunek 6). Opisany algorytm 
jest realizowany odrębnie dla każdego parametru X; 

(Herrera i in., 1995). 
J eżel i charakter wzajemnego oddziaływania para

metrów jest różny w różnych obszarach, wówczas 
podobnie, jak dla i stotności stosuj e s ię omówiony 
wcześniej algorytm genetyczny do generacji reguł lin
gwistycznych postaci: 

JEŻELI X1 E(d1,U1} I X2 E(d2, U2} I Xn E{dn, Un} TO 
Xa, xb (znoszą się, 

są neutralne, 
wzmacniają się} 

5. WYNIKI ANALIZY ·TESTOWEGO 
MODELU NEURONOWEGO 

W ramach weryfi kacji metody przeprowadzono 
analizę sieci neuronowej pos iadającej 7 1 wejść, w któ
rej treningu wykorzystano dane wygenerowane we
dług za leżności ( 15). 

y == 2x1 + sin(nx2 ) + cos(nx3)+ 3x4x 5 + x6 cos(x7 ) 

gdzie X; E [ 0,1 } (15) 

W wykorzystanej za leżności występuje zarówno 
synergia pomiędzy x,.x-5, xc,,,7, jak i niejednorodny cha
rakter wpływu X3. 

Wyniki uzyskane w analizie istotności wpływu po
szczególnych wejść zostały przedstawione w tabeli. 

Analiza i stotności wykazała rzeczywisty wpływ 

wejść x1•7, które znalazły się na początku tabeli istot
ności. Przyjęcie jako miary i stotnośc i wartośc i śred

niej (8) spowodowało sklasyfikowanie wyjścia X2 do
piero na 6 pozycji z powodu pełnej symetrii charakteru 
jego oddziaływania. 

Następnie zastosowano algorytm generacji reguł. 
Kolejne reguły były generowane przy pomocy algo
rytmu genetycznego wykorzystującego populację I 00 

REGUŁA 1 

REGUŁA 3 

I 

REGUŁA2 

Rysunek 5. Podział przestrzeni na obszwy obmvią::y111a11ia reguł 

START 

Próbkuj przestrzeń dla 
danej cechy 

Znajdź regułą 

najogólniej szą 

Usui1 punkty przestrzeni 
spełniające regułę 

Czysrt 
punkty nie 
objęte regułą 

? 

NIE 

STOP 

Rysunek 6. Ałgo1yt111 ge11eracji reguł 

TAK 

osobników. Jako operatory genetyczne wykorzystano 
mutację rzeczywistą o rozkładzie Cauchy'ego z praw
dopodobie11stwem 0,05 i krzyżowanie uśredniające z 
prawdopodobieóstwem równym 0,4. Nowe pokole
nia były budowane w oparciu o reprodukcję rangową. 

Dopiero zastosowan ie algorytmu genetycznego 
generacji spowodowało wygenerowanie następują
cych reguł: 

JEŻELI x2 < 0,5 TO x6 powoduje wzrost 
JEŻELI x2 > 0,5 TO x6 p'owoduje spadek 
Analiza synergicznośc i parametrów wskazała na 

synergię pomiędzy wejśc iami x4x5 oraz Xc,X1- Miara S„1, 
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Tabela /. A11a/iza istot110.ści dla modelu testowego. 

Lp Parametr Ki runek I stotność !lal 
I X1 - 15,82 % 
2 x, + 14,04% 
3 x4 + 13,30 % 
4 X; + 12,33 % 
5 x6 + 5,31 % 
6 X, + 4,00 % 
7 X1 - 1,98 % 
8 XJ4 + 1,79% 
9 x,o - 1,3 1 % 
10 X JJ + 1,20% 

Tahela 2. A11aliza .1y11ergicwości dla 111ode/11 test. 

Lp Parametr Synergia IS,bl 
I X4 X5 1,00 

2 XGX7 0,36 

3 X2X6 0,1 1 

4 X2X4 0,08 

5 X2X5 0,08 

uzyskała największą wartość dla tych dwóch parame
trów (patrz tabela 2). 

6. WYNIKI ANALIZY MODELU 
NEURONOWEGO PROCESU 
CYNKOWANIA OGNIOWEGO 

Badania objęły ana l i zę modelu neuronowego re
alizującego predykcję właściwośc i mechanicznych 
rdzenia blachy wytwarzanej ,v procesie cynkowania 
ogn iowego (Grosrnan i in., 200 I). Zadaniem sieci neu
ronowej było prognozowanie wytrzymałości mecha
nicznej, granicy plastyczności oraz wydłużenia. Mo
del oparto o s ieć neuronową pos iadającą dwie warstwy 
ukryte, które zawierały kolej no 15 i 7 neuronów o tan
gensoidalnych funkcjach przejścia. W uczeniu sieci 
wykorzystano metodę propagacj i wstecznej Leven
berg-Marquardt. Jakość uzyskanych z sieci wyników 
rnożna uznać za zadawalającą (tabela 3). 

Celem dalszych prac było okreś lenie przy użyciu 

Tabela 3. Błędy prog11oz sieci 11e11ro11owej. 

I Błąd I Błąd 

bezwzględny względny 

GRANICA PLASTYCZNOŚCI 

Średni błąd I 12,05 MPa I 3,8% 

Odchylenie std. I 10,20 MPa I 3,2 % 

WYTRZYMAŁOŚĆ 

Średni błąd I 8,82 MPa I 2,3 % 

Odchylenie std. I 12,52 MPa I 3,2 % 

WYDŁUŻENIE 

Średni błąd I 1,98% I 6,6 % 

Odchylenie std. I 1,75 % I 5,8% 
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omówionej wyżej metody istotności poszczególnych 
czynników. Tabele 4, 5, 6 przedstawiają uzyskane 
wyniki - I O najbardziej istotnych parametrów z po
śród 70 wykorzystywanych w procesie prognozowa
nia czynników. 

W wypadku trzech prognozowanych właściwości 

rnożna zauważyć, że istotny wpływ na finalne właśc i 

wości wyrobu mają przede wszystkim temperatury 
stref pieca wyżarzania, oraz temperat11ry blachy w tych 
strefach. 

Dla poszczególnych cech wyjśc iowych zyskały 

przewagę temperatury różnych stref tego pieca. Jed
nak duży stopień korelacj i porniędzy wartości arni tych 
temperatur oraz „rozmytość" modelu reprezentowa! 
nego przez s ieć neuronową uzasadniają to zjawisko. 
W przypadku gran icy plastycznośc i i wytrzymałości 

analiza wykazała istotny wpływ temperatury blachy 
w piecu wyżarzania. 

Uzyskano trudne w interpretacj i wyniki w wypad
ku analizy wptywu parametrów technologicznych na 
wydłużeni e. Powodem może być ogólnie gorsza w jego 
przypadku jakość prognoz modelu neuronowego. 

Z grupy parametrów op isujących właści wości ma
teriału wsadowego ponownie ujawn ił swoje znacze
nie magnez oraz w mniejszyrn stopniu węgie l. Praw
dopodobnie z powodu przyczyn omówionych już 
wcześniej dla wydłużen ia uzyskano tutaj odmienne 
wyniki. 

Opisany powyżej algorytm generacji reguł wyka
zał , że w całym obszarze dziedziny parametrów cha
rakter oddziaływan ia poszczególnych czynników jest 
jednorodny. Zastosowano algorytm genetyczny o ta
kich samych parametrach, jak dla rnodelu testowego. 

Metoda nie pozwoliła na wykazanie wzajemnej 
synergiczności wykorzystywanych parametrów. Przy
czyną może być rzeczywisty brak takiej za leżnośc i , 

lub zbyt duża czułość zastosowanej metody na pewne 
niedostatki modelu neuronowego. 

7. PODSUMOWANIE 

Omówiony algorytm ekstrakcji wiedzy z nauczo
nej sieci neuronowej pozwala i nterpretować działanie 

modeli neuronowych rea lizujących regresję uogólnio
ną. Opisane narzędzie może być stosowane dla do
wolnej sieci MLP, jeżeli wszystkie jej neurony reali
zują podwójnie różniczko,valną funkcję przejśc ia . 

Miary i stotności I" i synergiczności S"1, pozwalają 
w większości rzeczywistych procesów scharakteryzo
wać oddzia ływanie parametrów wejściowych. 

Procesy, w których kierunki wzajemnego oddzia
ływania pararnetrów i wpływu na wyjśc ie są różne w 
poszczególnych obszarach przestrzeni attybutów mogą 
być opisane przy pornocy reguł wygenerowanych przy 
użyciu omówionego algorytrnu genetycznego. 
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Tabela 4. ls10111o!;ci wpływu parametrów 11a granicę plastycz11ości. 

Re - ----- ·-·-•- - - - ··- --·· ·-. - ------··-·-·•-·----·· ··- ··---------.. --·---- _______ .., __ 

Lp Parametr 
I Zawartość Mo[%] 

2 Zawartość Mn[%] 

3 Zawartość V(¾] 

4 Temperatura blachy na piecu wyżarzania PIRO2 

5 Temperatura strefy nr 9 Tsrn9 
6 Temperatura strefy nr I O Tsrn,o 

7 Temperatura blachy na piecu wytrzymania PIRO3 

8 Zawartość Si(¾] 

9 Zawartość C[¾ ] 
IO Temperatura blachy na piecu wstc;pnym PIROJ 

Tabela 5. lstotno!;ci wply1v11 parametrów na 111ytrzy111alo.~ć. 

Rm 
Lp Parametr 

I Zawartość Mn(¾ ] 

2 Zawartość C[¾] 

3 Temperatura strefy nr 9 Tsrn9 
4 Zawartość Mo[¾] 

5 Temperatura blachy na piecu wyżarzania PJRO2 

6 Temperatura strefy nr I O 7'.~rn,o 
7 Zawartość V {%] 

8 Temperatura blachy na piecu wstępnym PIROJ 
9 Temperatura blachy na górnej rolce (wieży 

chłodniczej 38111) PJRO5 

10 Zawartość As(¾] 

Tabela 6. Js10111ości wpływu para11ie1rów 11a 111ydłuże11ie. 

A 

Lp Parametr 

I Zawartość Al(¾] 

2 Temperatura strefy nr 6 Tsrn6 

3 Moc jeta nr 8 PJF.rs 
4 Temperatura strefy nr 4 TsrR4 
5 Temperatura dopalacza nr I pieca wstępnego TooP pw 

6 Temperatura przekroczenia strefy nr 4 T,,sTR4 

7 Temperatura przekroczenia strefy nr 6 T,,srn6 

8 Temperatura strefy nr 5 TsrR5 
9 Grubość g 
10 Temperatura przekroczenia strefy nr 2 T0 srn2 

Analiza procesu cynkowania ogniowego przy wy
korzystaniu omówionej metody pozwoliła na uzyska
nie info1macj i o istotności oraz kierunku oddziaływa

nia poszczególnych parametrów procesu. Natomiast 
analiza synergiczności dla tego procesu nie wskazała 
na występowanie synergii pomiędzy parametrami tech
nologicznymi uwzględnianymi przez model neurono
wy. 

Uwaga ko11cowa: Pracę wykonano w ramach pro
jektu PC-1 0/T08 054 2000/5339 
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