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ALGORYTM EKSTRAKCJI WIEDZY Z SIECI NEURONOWEJ
NA PRZYKLADZIE PROCESU CYNKOWANIA OGNIOWEGO

Seawomir GoLak, FrRaNcIsZEK GROSMAN, TADEUSZ WIECZOREK

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

Abstract

One of the major disadvantages of neural networks is that they can be considered as black boxes, since
no satisfactory explanation of their work. A method for the analysis of regression newral networks, which
provides physical interpretation of examined processes, is described in the paper: Method was verified on a
base of test and empirical data of hot-dip zine coating process.

1. WSTEP

Aplikacje sztucznych sieci neuronowych sa czesto
poddawane krytyce z powodu charakteru tego narze-
dzia okre§lanego mianem "czarnej skrzynki" (ang.
black box). Pomimo, ze sie¢ wydaje si¢ stosunkowo
prosta w zastosowaniu, to niestety jej wykorzystanie
przysparza wielu trudnosci. Oprocz logistyki zbiera-
nia danych uczacych, waznym problemem jest dobor
odpowiedniej struktury sieci i okreslenie optymalne-
go zbioru cech podawanych na jej wejscie. Nawet je-
zeli sie¢ pracuje poprawnie, dla danych testowych
zwraca zadawalajace wyniki, to nigdy nie wiemy czy
utworzony model neuronowy w kazdym przypadku
bedzie pracowal poprawnie, nie mozemy wyjasnié
zasad jego funkcjonowania, a przede wszystkim sko-
rzysta¢ z zgromadzonej w nim podczas uczenia sieci
wiedzy.

Z tych powodow pojawito si¢ wiele opracowan,
ktore dotycza analizy i interpretacji dziatania nauczo-
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nej i poprawnie dzialajacej sieci neuronowej. Celem
tych dzialan jest ocena istotnosci poszezegdlnych pa-
rametrow podawanych na wejscia sieci, okreslenie
sposobu ich oddzialywania oraz ekstrakcja zbioru re-
gul, opisujacych dziatanie modelu neuronowego.
Ogromna wigkszos¢ prac dotyczy sieci neuronowych
klasyfikujacych, ktorych wyjscia przyjmuja jedynie
wartosci binarne, co znacznie upraszcza proces gene-
racji regut oraz pozwala na zastosowanie narzedzi z
zakresu teorii informacji. W przypadku sieci neuro-
nowych realizujgeych regresje uogdlniona, ktore zna-
lazly szerokie zastosowanie m.in. w analizie proce-
sow przemystowych, nic wypracowano jeszcze
uniwersalnych metod ekstrakeji wiedzy zgromadzo-
nej wewnatrz nauczonej sieci neuronowej (Alan 1 1in.
1998). Niniejsza praca zawiera opis techniki ekstrak-
cji wiedzy w oparciu o analizg wag sieci neuronowe;j
pozwalajacej na okre$lenie istotmosci oddziatywania
poszczegdlnych parametrow, wykazanie ich synergicz-
nosci oraz wyznaczenie regut okreslajacych kierunek
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oddziatywania poszczegolnych czynnikdw.

2. ANALIZA ISTOTNOSCI
PARAMETROW WEJSCIOWYCH

Sie¢ neuronowa typu MLP (ang. Multi-Layer Per-
ceptron) gromadzi wiedz¢ uzyskana w procesie ucze-
nia w strukturze polaczen reprezentowanych przez
wartosci wag. Zatozeniem omawianego algorytmu
bylo wykorzystanie zawartej w wagach informacji do
interpretacji dziatania modelu stworzonego przy uzy-
ciu sztucznej sieci neuronoweyj.

Podstawowym elementem SNN (szluczna siec neu-
ronowa) jest neuron, ktory stanowi uproszczony ma-
tematyczny model swojego organicznego pierwowzo-
ru. Z matematycznego punktu widzenia neuron
realizuje wazong sume swoich wejs¢ (polaczonych
z wyj$ciami neuronéw we wezesniejszych warstwach),
ktdra nastepnie transformuje przy uzyciu funkceji przej-
scia. Siec tego typu mozna przedstawic jako funkejg
przetwarzajgca wektor wejs¢ na wektor wyjsc. Reali-
zowana funkcja przeksztalcajgca jest zakodowana
w strukturze wag (Osowski, 1996).

¥ =X} (1)

Podstawa omawianej metody jest stwierdzenie, 12
jezeli pochodna realizowanej przez sie¢ funkcji po
danej sktadowej wektora wejscia sieci jest w pewnym
obszarze przestrzeni wej$¢ rozna od zera, to skfadowa
ta ma istotny wplyw na wyjscie sieci. Wartos¢ dodat-
nia pochodnej po wejéciu w danym punkcie przestrze-
ni wejs¢ oznacza, ze wzrost wartosci tego wejscia spo-
woduje wzrost wartosci wyjscia (rysunek 1).

Pojedynczy neuron w sieci neuronowej realizuje
nastgpujaca funkeje:

Rysunek 1. Zwigzek pochodnych czqstkowyeh z kierunkiem od-
dzialywania cech. Oznaczenia. x, z — cechy, Y — wartos¢ wyjscio-
wa

.
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gdzie:
_Vﬂ-[) —warto$¢ wyjscia j-tego neuronu i-tej warstwy,
wf,.’,-f — waga k-tego polaczenia j-tego neuronu i-tej

Warswy,
bjm — prog aktywacji neuronu,
f() — funkcja przejécia,

n;  —liczba neuronow w i-tej warstwie.

Wartos¢ wyjscia calej sieci stanowi wynik wielo-
krotnego skladania funkcji przejs¢ poszezegolnych
neuronow. Jezeli funkcja przejscia jest ciagla i roz-
niczkowalna to istnieje mozliwo$¢ obliczenia pochod-
nych funkcji realizowanej przez sie¢ neuronowa w
oparciu o wartosci wag polaczen ze wzoru:
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Waznym problem jest dobor whasciwej funkeji
przejécia, szczegdlnie neuronow warstwy wyjsciowe;.
Warunkiem jest tutaj istnienie i szybka zbieznos¢ po-
chodnej funkeji przej$cia do zera. W przeciwnym
wypadku pochodne funkcji po wejsciach nieistotnych
beda z trudnoscig uzyskiwaé wartos¢ zerowa, co be-
dzie miato niekorzystny wptyw na wyniki analizy istot-
no$ci. Najczeséciej wykorzystywanymi funkcjami
przejscia sa funkcje sigmoidalna (4) i tangensoidalna
(5). Rysunek 2 przedstawia porownanie tych dwoch
funkcji przejscia. Poniewaz przedziat wartosci funk-
cji tangensoidalnej (-1,1) jest dwukrotnie szerszy niz
funkeji sigmoidalnej (0,1) w celach porownawczych
wprowadzono wspotezynnik skalujacy 0,5.

B |
f(x)= e (4)
T e_"
X)=——s
( (1+ e_"')2
. et —e "
flx)= 0561.76_? (5)
X =X k 2
£1x)=041-| =—=
et e~

Z tych powodoéw bardziej odpowiednia od najczg-
$ciej stosowanej funkeji sigmoidalnej wydaje sig w przy-
padku omawianej metody funkeja tangensoidalna.
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Rysunek 2. Wykresy pochodnych funkeji przejscia

Przy zalozeniu dominacji jednego kierunku oddziaty-
wania danego parametru na wyjscie sieci neuronowe;
miare waznosci W tego oddzialywania mozna wyra-
zi¢ wzorem (6), ktory wyraza §rednig warto$¢ pochod-
nej funkcji neuronowej wyznaczong na podstawie m
wygenerowanych wektorow wejsciowych lezacych
wewnatrz obszaru wyznaczonego przez dane uczgce.
Zbior przypadkéw powinien mozliwie doktadnie prob-
kowaé cala przestrzen argumentow. W najprostszy
sposdb mozna to zrealizowac przez rownomierne prob-
kowanie zakresow poszczegolnych parametrow. Przy-
kladowo dla parametru, ktorego zakres wartosci mie-
ici sie w przedziale [0,1], probkowanie z krokiem 0,01
wygeneruje 100 elementow zbioru. Niestety, gdy ana-
lizowany proces jest wicloparametryczny, co najcze-
$ciej ma miejsce, metoda ta zawodzi poniewaz, gdy
przez N wyrazimy liczbe parametrow, a przez M czg-
sto$é probkowania liczba wygenerowanych ta meto-
da elementow wyraza sie wzorem n = M". Bardzo szyb-
ko osiagniemy wowczas niemozliwa do numerycznej
realizacji liczbe przypadkow. Aby omina¢ ten problem
stosuje si¢ losowa generacjg przypadkéw w dozwolo-
nym obszarze argumentow (Zhou i in., 2002).

3 m ay(”)( )
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gdzie:
v — warto$¢ neuronu wyjsciowego,

X; — wektor j-tego punktu przestrzeni,

m — liczba probkowanych punktéw przestrzeni.

Aby miary oddzialywania poszczeg6lnych cech byly
ze soba porownywalne, nalezy jeszcze przed proce-
sem uczenia sieci neuronowej znormalizowa¢ wektor
wejsciowy.

$ = Y )

gdzie:

1: — sktadowa wektora po normalizacji,

x; — skladowa wektora przed normalizacja,

%; — $rednia warto$¢ sktadowej wektora w zborze da-

nych uczacych,
¢ — odchylenie standardowe skladowej wektora w
zbiorze danych uczgcych.

Normalizacja poprawia takze jako$¢ aproksymacji
uzyskanej przy pomocy sieci neuronowej i przyspie-
sza proces uczenia.

Koncowyg miare istotnosci wyznaczono uwzgled-
niajac oddziatywania cech liniowo zwiazanych z ana-
lizowana cecha (wzor 8). Nicuwzglednienie takiego
przypadku spowodowaloby, ze miary waznosci dla
powigzanych cech uzaleznione bylyby od poczatko-
wych warto$ci wag sicci neuronowej ustalanych przed
jej uczeniem.
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gdzie:
a; —wspolezynnik kierunkowy regresji liniowej po-

miedzy cechami i, J,
A — zbior cech.

3. ANALIZA SYNERGICZNOSCI
PARAMETROW WEJSCIOWYCH

Przydatna w analizie fizykalnej procesu jest wie-
dza na temat synergiczno$ci parametrow wejsciowych,
czyli ich wzajemnym wptywie na sit¢ oddzialywania.
Podobnie jak w analizie istotnosci punktem wyjscia
byto potraktowanie sieci neuronowe;j jako funkcji wie-
lu zmiennych wejsé. W metodzie oceny synergiczno-
$ci oparto sig na zalozeniu, ze jezeli druga pochodna
tej funkcji po dwéch roznych wejsciach jest rozna od
zera w pewnym obszarze przestrzeni wejsc, to w ob-
szarze tym wystgpuje synerigia tych czynnikow (ry-
sunek 3).
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Rysunek 3. Zwiqzek podwdjnych pochodnyeh czqstkowych z sy-
nergiq cech.Oznaczenia: x, z — cechy, Y — wartosé¢ wyjsciowa

Podobnie, jak w przypadku analizy istotno$ci, waz-
nym zagadnieniem jest dobor odpowiedniej funkeji
przejscia dla neuronéw sieci. Jej druga pochodna po-
winna by¢ szybko zbiezna do zera. W przeciwnym
wypadku napotkamy trudnosci z wykazaniem braku
synergil dla parametréw nie zwiazanych. Dlatego za-
leca sig¢ stosowanie funkcji tangensoidalnej przynaj-
mniej dla neuronow wyjsciowych (rysunek 4). Postu-
lat ten jest bardziej znaczacy dla analizy
synergicznosci, niz w przypadku istotnosci, poniewaz
uzyskana jako$¢ wynikow jest bardzo czula na wszel-
kiego rodzaju szumy.
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gdzie:

() — funkcja przejécia neuronu,

J"'() —druga pochodna funkcji przejscia,
X — wazona suma wejsc.

Miarg oddziatywania dwoch parametrow P wyra-
za wzor (12). Moze on by¢ stosowany jedynie przy
zalozZeniu statosci kierunku oddziatywania parametrow
na siebie.

1[0,

™Y ox;0x ; (12)
gdzie:

v — wartosé neuronu wyjsciowego,

X, —wektor k-tego punktu przestrzeni,

m — liczba probkowanych punktéw przestrzeni.

Koncowg miarg synergii S; wyznaczono z uwzgled-
nieniem parametrow zwiazanych (wzor 13).

> by

A (13)
" max|h|
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gdzie:

a; —wspolezynnik kierunkowy regresji pomigdzy ce-
chami i, k,

A — zbior cech,

Py, Pz — miary oddziatywania par parametrow.

0,6
— Funkcja
sigmoidalna
0.4 1 — Funkcja
/\ tangensoidalna
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Rysunel 4. Wykresy drugich pochodnych funkcji przejscia

4. ALGORYTM GENERACJI REGUL

W przypadku, gdy nie mozna przyjaé zatozenia o
jednorodnych charakterze oddziatywania danej cechy
whasciwg metoda postgpowania jest generacja oddziel-
nych regut dla poszczegolnych obszaréw monotonicz-
nosci (rysunek 5).

W niniejszej pracy do generacji regut wykorzysta-
no algorytm genetyczny (Arabas, 2001). Chromoso-
my osobnikéw populacji zawieraja zakodowang lin-
gwistyczng regule postaci:

JEZELI x4 e(dy,uq) | xpe(ds,uz) | Xye(dn,uy) TO
X, {powoduje spadek,
jest neutralne,
powoduje wzrost}

Taka posta¢ reguly ulatwia interpretacje wiedzy
fizykalnej zgromadzonej przez nauczong sie¢ neuro-
nowa.

Przedzialy poszczegdlnych argumentow sa kodo-
wane wewngtiz chromosomu w sposob rzeczywisty,
natomiast klasa oddzialywania argumentu x, (spadek,
neutralne, wzrost) dyskretnie.

Funkcja przystosowania wyrazajaca precyzje re-
guly reprezentowanej przez osobnika w populacji w

g
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omawianej pracy zostaly wyznaczona wedhug wzoru

(14).

p=n (14)

poprawne Npledne

Gdzie 1,0 Wyraza liczbg przypadkow popraw-
nic opisanych przez regule, natomiast n,,.,,, 0znacza
przypadki blednie sklasyfikowane przez reprezento-
wang w postaci chromosomu osobnika regule. Jak
wida¢ ewolucja bgdzie dazy¢ do jak najwigkszej ogol-
nosci regul, jezeli nie spowoduje to spadku ich $cisto-
$ci. Po wyznaczeniu reguly ze zbioru przypadkow eli-
minowane sa te elementy, ktore zostaly poprawnie
scharakteryzowane przez wyznaczona regule. Nastep-
nie proces ewolucji jest przeprowadzany ponownie.
Algorytm konezy si¢ po wyczerpaniu zbioru przypad-
kow, lub gdy stopien szczegolowosci generowanych
regut bedzie zbyt duzy (rysunek 6). Opisany algorytm
jest realizowany odrgbnie dla kazdego parametru x;
(Herrera 1 in., 1995).

Jezeli charakter wzajemnego oddzialywania para-
metrow jest rézny w roznych obszarach, wowczas
podobnie, jak dla istotnosci stosuje sie omowiony
wezesniej algorytm genetyczny do generacji regut lin-
gwistycznych postaci:

JEZELI x; (ds,u1) | Xo6(da,ti) | X, e(dn ) TO
X Xp {ZN0Szg sie,
sq neutralne,
wzmacniajg sie}

5. WYNIKI ANALIZY TESTOWEGO
MODELU NEURONOWEGO

W ramach weryfikacji metody przeprowadzono
analize sieci neuronowej posiadajacej 71 wejsc, w kto-
rej treningu wykorzystano dane wygenerowane we-
dlug zaleznosci (15).

Yy =2x +sin(1x; ) + cos(Txs )+ 3x,x5 + x5 cos(x7)
gdziex; € [0]1] (15)

W wykorzystanej zalezno$ci wystgpuje zaréwno
synergia pomiedzy x,xs, xe¥;, jak 1 niejednorodny cha-
rakter wptywu x;.

Wyniki uzyskane w analizie istotnosci wplywu po-
szczegblnych wejs¢ zostaly przedstawione w tabeli.

Analiza istotnosci wykazala rzeczywisty wplyw
wejs¢ x5, ktore znalazly si¢ na poczatku tabeli istot-
nosci. Przyjecie jako miary istotno$ci wartosci $red-
niej (8) spowodowato sklasyfikowanie wyjscia x, do-
piero na 6 pozycji z powodu pelnej symetrii charakteru
jego oddzialywania.

Nastgpnie zastosowano algorytm generacji regul.
Kolejne reguly byly generowane przy pomocy algo-
rytmu genetycznego wykorzystujacego populacjg 100
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Rysunek 5. Podzial przestrzeni na obszary obowigzvwania regul
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Rysunek 6. Algorvtm generacji regul

osobnikow. Jako operatory genelyczne wykorzystano
mutacjg rzeczywista o rozkladzie Cauchy'ego z praw-
dopodobienstwem 0,05 1 krzyzowanie usredniajgce z
prawdopodobienstwem rownym 0,4. Nowe pokole-
nia byly budowane w oparciu o reprodukeje rangowa.

Dopiero zastosowanie algorytmu genetycznego
generacji spowodowato wygenerowanie nastepuja-
cych reguk:

JEZELI x, < 0,5 TO x4 powoduje wzrost

JEZELI x, > 0,5 TO x,, powoduje spadek

Analiza synergicznosci parametrow wskazala na
synergi¢ pomigdzy wejsciami x,x; oraz x.x;. Miara S,




Tabela 1. Analiza istotnosci dla modelu testowego.

Lp Parametr Kirunek Istotnosc |[,|
1 X - 15,82 %
2 X + 14,04 %
3 X4 =+ 13.30 Yo
4 X5 i 12,33 %
5 X + 5,31 %
6 X5 4 4,00 %
i1 X5 - 1,98 %
8§ X34 it 1,79 %
9 X1o - 1,31 %
10 X3 + 1,20 %

Tabela 2. Analiza synergicznosci dla modelu test.

Lp Parametr Svnergia S,

1 X4 Xs 1,00

2 X6 X7 0,36

3 XoXg 0,11

4 XoX4 0,08

5 X3X5 0,08

uzyskata najwicksza wartosc dla tych dwoch parame-
trow (patrz tabela 2).

6. WYNIKI ANALIZY MODELU
NEURONOWEGO PROCESU
CYNKOWANIA OGNIOWEGO

Badania objely analiz¢ modelu neuronowego re-
alizujacego predykcje wlasciwosei mechanicznych
rdzenia blachy wytwarzanej w procesie cynkowania
ogniowego (Grosman 1 in., 2001). Zadaniem sieci neu-
ronowej bylo prognozowanie wytrzymaloéci mecha-
nicznej, granicy plastycznosci oraz wydtuzenia. Mo-
del oparto o sie¢ neuronowg posiadajaca dwie warstwy
ukryte, ktdre zawieraty kolejno 15 i 7 neurondw o tan-
gensoidalnych funkcjach przejécia. W uczeniu sieci
wykorzystano metodg propagacji wstecznej Leven-
berg-Marquardt. Jako$¢ uzyskanych z sieci wynikdw
mozna uzna¢ za zadawalajaca (tabela 3).

Celem dalszych prac bylo okreslenie przy uzyciu

Tabela 3. Bledy prognoz sieci newronowej.

Blad Blad
bezwzgledny wzgledny

GRANICA PLASTYCZNOSCI
Sredni blad 12,05 MPa 3,8%
Odchylenie std. 10,20 MPa 3.2 %
WYTRZYMALOSC
Sredni blad 8.82 MPa 23%
Odchylenie std. 12,52 MPa 3.2%
WYDLUZENIE
Sredni blad 1,98 % 6,6 %
Odchylenie std. 1,75 % 5.8 %

omowionej wyzej metody istotnosci poszczegdlnych
czynnikow. Tabele 4, 5, 6 przedstawiaja uzyskane
wyniki — 10 najbardziej istotnych parametrow z po-
srod 70 wykorzystywanych w procesie prognozowa-
nia czynnikow.

W wypadku trzech prognozowanych wlasciwosci
mozna zauwazy¢, ze istotny wplyw na finalne wlasci-
wosci wyrobu maja przede wszystkim temperatury
stref pieca wyzarzania, oraz temperatury blachy w tych
strefach.

Dla poszczegblnych cech wyjsciowych zyskaly
przewage temperatury roznych stref tego pieca. Jed-
nak duzy stopien korelacji pomigdzy warto§ciami tych
temperatur oraz ,rozmyto$¢” modelu reprezentowas
nego przez sie¢ neuronowa uzasadniajg to zjawisko.
W przypadku granicy plastycznosei 1 wytrzymatosci
analiza wykazala istotny wplyw temperatury blachy
W piecu wyzarzania,

Uzyskano trudne w interpretacji wyniki w wypad-
ku analizy wplywu parametréw technologicznych na
wydtuzenie. Powodem moze by¢ ogolnie gorsza w jego
przypadku jakos¢ prognoz modelu neuronowego.

Z grupy parametrow opisujacych wlasciwosei ma-
teriatlu wsadowego ponownie ujawnit swoje znacze-
nie magnez oraz w mniejszym stopniu wegiel. Praw-
dopodobnie z powodu przyczyn omowionych juz
wezesniej dla wydluzenia uzyskano tutaj odmienne
wyniki.

Opisany powyzej algorytm generacji regul wyka-
zal, ze w calym obszarze dziedziny parametrow cha-
rakter oddziatywania poszczegdlnych czynnikow jest
Jednorodny. Zastosowano algorytm genetyczny o ta-
kich samych parametrach, jak dla modelu testowego.

Metoda nie pozwolita na wykazanie wzajemne;j
synergiczno$ci wykorzystywanych parametrow. Przy-
czyng moze by¢ rzeczywisty brak takiej zaleznosci,
lub zbyt duza czulos¢ zastosowanej metody na pewne
niedostatki modelu neuronowego.

7. PODSUMOWANIE

Omowiony algorytm ekstrakeji wiedzy z nauczo-
nej sieci neuronowej pozwala interpretowac dzialanie
modeli neuronowych realizujacych regresje uogélnio-
ng. Opisane narzedzie moze by¢ stosowane dla do-
wolnej sieci MLP, jezeli wszystkie jej neurony reali-
zuja podwadjnie rozniczkowalng funkcjg przejscia.

Miary istotno$ci /, i synergicznosci S,;, pozwalaja
w wigkszosci rzeczywistych procesow scharakteryzo-
wac oddziatywanic parametrow wejsciowych.

Procesy, w ktorych kierunki wzajemnego oddzia-
tywania parametrow i wplywu na wyjscie sa rozne w
poszczegolnych obszarach przestrzeni atrybutow moga
byc¢ opisane przy pomocy regul wygenerowanych przy
uzyciu omowionego algorytmu genetycznego.

e ., .
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Tubela 4. Istotnosci wplywu parametréw na granice plastycznosei.

Re
N Lp Pdlﬂﬂ‘lcll | “Kien.mek Istotﬁlaéé Ly
1 Zawarto$¢ Mo [%) o 8,30 %
2 Zawarto$é Mn [%] + 7,56 %
2] Zawartos¢ V[%)] % 7,45 %
4 Temperatura blachy na piecu wyzarzania PIRO2 - 6,88 %
5 Temperatura strefy nr 9 Topo - 6,50 %
6 Temperatura strefy nr 10 Terpjo 6,10 %
7 Temperatura blachy na piecu wytrzymania PIRO3 - 5,71 %
8 Zawartose Si[%)] + 5,15%
9 Zawartos$¢ C[%] + 5,08 %
10 Temperatura blachy na piecu wstgpnym PIRO/ - 4,91 %
Tabela 5. Istotnosci wplywu parametréw na wytrzymalosc.
Rm
Lp Parametr Kierunek | Istotnosé |I]
1 Zawarto$¢ Mn[%] < 11,43 %
2 Zawartos¢ C[%] > 10,54 %
3 Temperatura strefy nr 9 Tgpo - 10,05 %
4 Zawartos¢ Mo[%] + 9,93 %
5 Temperatura blachy na piecu wyzarzania PIRO2 - 9,91 %
6 Temperatura strefy nr 10 T'srpyy - 9,81 %
7 Zawarto$¢ V {%] - 8,48 %
8 Temperatura blachy na piecu wstepnym PIRO! + 8,19 %
9 Temperatura l?laci‘ly na gornej rolce (wiezy 4 745 %
chlodniczej 38m) PIROS i
10 Zawartos¢ As[%] - 6,94 %
Tabela 6. Istotnosci wplywu parametrow na wydluzenie.
A
Lp Parametr Kierunek | Istotnosé |1,
1 Zawarto$¢ Al[%) + 6,47%
2 Temperatura strefy nr 6 Tsyps - 6,25 %
3 Moc jeta nr 8 Pjepg - 6,15 %
4 Temperatura strefy nr 4 Tppy - 6,11 %
3 Temperatura dopalacza nr 1 pieca wstepnego Thop i - 6,08 %
6 Temperatura przekroczenia strefy nr 4 7,57z, - 6,00 %
7 Temperatura przekroczenia strefy nr 6 7),gyp - 5,97 %
8 Temperatura strefy nr 5 Tgrgs z 5,89 %
9 Grubosé g - 5,70 %
10 Temperatura przekroczenia strefy nr 2 7,g752 - 541 %

Analiza procesu cynkowania ogniowego przy wy-
korzystaniu oméwionej metody pozwolita na uzyska-
nie informacji o istotno$ci oraz kierunku oddziatywa-
nia poszczegdlnych parametréw procesu. Natomiast
analiza synergicznosci dla tego procesu nie wskazata
na wystgpowanie synergii pomiedzy parametrami tech-
nologicznymi uwzglednianymi przez model neurono-
WY,

Uwaga koncowa: Prac¢ wykonano w ramach pro-
jektu PC-10/T08 054 2000/5339
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