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RELATIVE IMPORTANCE OF INPUT SIGNALS OF NEURAL NETWORK

Abstract

Several types of relative importance factors of input signals of MLP type neural network are analy-
zed and assessed using simulated training sets. Behavior of the factors for characteristic cases of
synergetic influences of input signals on network ouiput are presented. Difficulties in utilization of the
importance factors for detection of casting defects resulting from manufacturing process are discussed.

1. WSTEP

Do$wiadczenia autoréw zdobyte w ubieghych latach
w pracach prowadzonych dla przemystu pokazaty, ze
istotnym problemem jest wnioskowanie na podstawie
nauczonej sieci neuronowej, majace na celu uzyskanie
lub poszerzenie wiedzy o modelowanym procesie lub
zjawisku. Jednym z zadan takiego wnioskowania jest
okreslenie istotnosci sygnatow wejsciowych, czyli wska-
zanie wielko$ci odgrywajacych najwigksza czy przy-
najmniej bardzo znaczaca, lub tez najmniejsza - zniko-
ma badz zadna, rolg w procesie. W pierwszym
przypadku jest to pomocne np. w wykrywaniu przy-
czyn awarii urzadzen, zaktocen procesow technologicz-
nych, okreslaniu parametrow procesu technologiczne-
go decydujacych o jakosci wyrobu i w innych tego typu
sytuacjach. W drugim moze stuzy¢ do redukeji liczby
sygnatow wejsciowych, co m. in. oznacza uproszcze-
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nie procedur rejestrowania i kontrolowania parametrow
procesu.

W pracy dotyczacej identyfikacji przyczyn po-
wstawania wady typu porowatos¢ w odlewach staliw-
nych (Kochanski i Perzyk 2002, Perzyk i Kochanski
2002, Perzyk i Kochanski 2003), napotkano na trud-
nos$ci z okre$leniem waznosci sygnatow wejsciowych.
Uszeregowanie sygnalow wg ich istotno$ci miato we
wstepnej fazie projektu postuzy¢ do wyeliminowania
nieistotnych sygnatow wejsciowych, a w drugiej do
wyréznienia jednego (badz kilku) sygnatu odpowiada-
jacego za wystapienie wady. Na rysunku 1 przedsta-
wiono trzy przyktadowe wykresy wzglednej istotnosci
sygnatow wejsciowych sieci. Wynik 11 Wynik 2 otrzy-
mano dla tej samej definicji wspotczynnika istotnosci
ale dla dwoch losowo wybranych uczen sieci. Wynik 3
uzyskano dla tej samej nauczonej sieci co Wynik 2, ale
dla inaczej zdefiniowanego wspoélezynnika istotnosci.

M. Perzyk, Instytut Technologii Materialowych Politechniki Warszawskiej, M.Perzyk@wip.pw.edupl; A. Kochanski, J. Kozlowski,

ISSN 1641-8581




Widoczna jest catkowita nieprzydatnosc takich wy-
kresow, zmieniajacych sig diametralnie zarowno dla
roznych uczen sieci, jak i dla roznych metod okresla-
nia istotnosei. Ostatecznie do analizy znaczenia sygna-
low wejsciowych i diagnozowania przyczyn powsta-
wania wady w odlewie wykorzystano inne metody
analizy przewidywan sieci neuronowych, opisane szcze-
gotowo w (Perzyk i Kochanski 2003).

Negatywne doswiadczenia ze wspolczynnikami
istotnosci wzglednej staty si¢ inspiracja do podjegcia ni-
nicjszej pracy, ktorej przedmiotem jest ocena metod
ilosciowego okreslania wzglgdnego wplywu wielkosci
wejsciowych sieci na warto$¢ wielkosci wyjsciowej.
Przyjetq miara wpltywu danego sygnatu wejsciowego
(lub grupy sygnatow) na wielkos¢ wyjSciowq sieci jest
maksymalna zmiana tej wielkos$ci wyjsciowej mozliwa
do uzyskania przy dowolnych, mieszczacych si¢ w rze-
czywistych granicach, zmianach wartos$ci analizowa-
nego sygnatu lub grupy sygnatow.

W pracy uwzglgdniono m.in. wspoldzialanie sygna-
low wejsciowych, rozumiane jako zjawisko polegajace
na tym, ze jednoczesne dzialanie czynnikow jest sku-
teczniejsze niz ich oddzielne dziatania. Przez ,,dziata-
nie” rozumie sie wplywanie na zmiany wielkosci wyj-
sciowej sieci, za$ ,,czynnikami” sg zmiany sygnalow
wejsciowych, tak, jak to okreslono powyzej.

2. METODYKA BADAN

Prowadzone badania obejmowaly przygotowanie
zbiorow uczacych i nauczenie zbudowanych sztucz-
nych sieci neuronowych oraz okreslenie wzglednej istot-
nosci poszczegolnych sygnatow wejsciowych iich facz-

nego wplywu na sygnal wyjsciowy, z wykorzystaniem
analizowanych wspotczynnikow istotnosci.

2.1. Architektura i metodyka uczenia
sztucznych sieci neuronowych

Jednym z gléwnych problemow wystgpujacych przy
stosowaniu sztucznych sieci neuronowych jest to, ze
model sieci neuronowej nie jest modelem jednoznacz-
nym. Postawione zadanie mogg realizowac jednakowo
dobrze sieci o roznej architekturze, topologii poltaczen,
uczone roznymi zbiorami danych. Ponadto dla danej sieci
poszczegolne uczenia prowadzg do roznych wartosci wag
synaps, zwigzanych z osiaganiem minimow lokalnych
bledow sieci. W trakcie prowadzonych badan zbudowa-
no 1 nauczono sieci typu MLP, o roznej architekturze.
Poniewaz nie stwierdzono wplywu zwigkszenia liczby
warstw ukrytych na uzyskiwane wyniki, w badaniach
wykorzystano SSN z jedna warstwa ukryta. Nie zaob-
serwowano rowniez wpltywu zwigkszenia liczby neuro-
noéw ukrytych powyzej wartosci rownej liczbie neuro-
noéw w warstwie wejsciowej, ktorag ostatecznie
zastosowano. Uzyto funkcj¢ aktywacji neuronow typu
sigmoidalnego. W niniejszych badaniach przyjeto gene-
ralng zasad¢ wiclokrotnego uczenia sieci. Dla kazdego
przypadku wykonano po 10 uczen, a w analizach wy-
korzystywano $rednie przewidywania sieci oraz ich roz-
rzut, zdefiniowany przez maksymalna roznicg danej
warto$ci, jaka wystapita w 10 elementowym zbiorze.

Do uczenia sieci wykorzystano specjalnie utwo-
rzone oprogramowanie szczegotowo przedstawione w
(Perzyk i Kochanski 2002b). Proces uczenia przebiega
dwuetapowo. Pierwszy, wstgpny etap wykorzystuje
metodeg symulowanego wyzarzania do-
ktadnie opisang w (Masters 1993). Ma
on na celu okreslenie optymalnych wag
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Rysunek 1. Wykresy wspotczynnikow istotnosci wzglednej sygnatow wejsciowych
sieci dla porowatosci: Wynik I 1 Wynik 2 — dwa losowo wybrane uczenia sieci, jedna
metoda obliczania wspolczynnika istomoscl, Wynik 2 0 Wynik 3 — jedno uczenie sie-

ci, dwie rozne metody obliczania wspélczynnikéw istotnosci.

Temperatura ...

Wilgotnosc
powietrza ...

- poczatkowych dla etapu drugiego, wy-
- korzystujacego klasyczna metodg pro-
pagacji wstecznej btedu. W metodzie
symulowanego wyzarzania stosowano

S
!ny"ft ;' 2 temperatury”, rowne 51 1, wykonu-

| [mwynik2| . ; i i
1 lawynical jac zasadniczo po 100 iteracji w danej

temperaturze. Kazdorazowe zmniejsze-
nie bledu w danej temperaturze zwigk-
szato liczbe iteracji w tej temperaturze
1,2 raza.

Zgodnie z sugestig zawartg w pra-
cy (Glorfeld 1996), jako kryterium za-
konczenia uczenia sieci w metodzie gra-
dientowej (w naszym przypadku
metodzie propagacji wstecznej bledu)
nie przyjmowano wzrostu biedu sieci
dla zbioru weryfikujacego, lecz dopro-
wadzano proces uczenia do stabiliza-

|
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cji, tj. momentu, gdy dalsze iteracje nie beda przynosi-
ly znaczacych zmian warto$ci wag sieci. Jako kryte-
rium zakonczenia uczenia niniejszej pracy przyjgto
zmiang blgdu sredniokwadratowego w kolejnej iteracji
ponizej 5-10°,

2.2. Metodyka okres$lania wspolezynnikow
istotnosci sygnalow wejsciowych

W pracy zastosowano specjalnie tworzone zbiory
uczace otrzymywane drogg symulacji, o zalozonych
istotnosciach sygnatow wejsciowych i ich jednoczesnym
wplywie na wielko$¢ wyjsciowa sieci. Liczebnosc¢ zbio-
row wynosita w wigkszosci przypadkow 1000 rekor-
dow. Metodyka ich generowania byta nastgpujaca:

+  Przyjecie dowolnego wzoru elementarnego typu Y
= f(X,, X, .)

«  Generowanie liczb losowych X, X;, ... o rozktadzie
prostokatnym i obliczanie wyj$¢ ¥ dla kazdego ze-
stawu tych liczb

«  Wprowadzenie zaktocen losowych zgodnie z roz-
kiadem normalnym, o maksymalnej wartosci £20%,
dla wygenerowanych liczb X, )X, ...
Uwzgledniono 4 rézne definicje wspotezynnikow

istotno$ci wzglednej sygnalow wejsciowych. Wielkosci

okreslajace te wspotezynniki byty nastgpujace:

Typ A: Roznica pomiedzy sredniokwadratowym ble-
dem sieci dla danych uczacych, a bledem dla danych
roznigcych sig od zbioru uczgcego tym, ze rozpatrywa-
ne wejscie ustalone bylo na stalym, minimalnym pozio-
mie (wspolczynnik czgsto spotykany w literaturze).

Typ B: Maksymalny przyrost wartosci wyjscia z
sieci uzyskiwany przy zmianie danego wejscia, przy
pozostatych wejsciach ustalanych wielokrotnie losowo
(po 1000 razy, propozycja wiasna).

Typ C: na podstawie analizy wag sieci wg Garsona
(Garson 1991); wiclkos¢ okreslajaca wspotezynnik istot-
nosci obliczana wg wzoru:

Ny ‘W;(_.\'u%u}
— Y (u—y)
Iy ==Y {g—— " | 0
j=1 : (x—u)
s

gdzie: w oznaczaja wagi sieci, x, u, y — warstwy, odpo-
wiednio, wejSciowa, ukryta i wyjéciowa, zag N — licz-
by neuronéw w odpowiednich warstwach.

Typ D: Na podstawie analizy wag sieci, ale z
uwzglednieniem znaku wag poprzez funkcjg sigmoidalng
(propozycja wiasna). Istota tej propozycji jest proba
unikniecia wady wzoru Garsona polegajacej na utracie
czesei informacji zawartej w sieci, zwigzanej z oblicza-
niem bezwzglednych warto$ci wag sieci w polaczeniach
typu x—u oraz u—y. Zmodyfikowany wzor na wielko$¢

okreslajacg wspotczynnik istotnosci jest nastgpujgcy:

mz%@MH%%W“ﬁ 2)
=

gdzie oznaczenia jak we wzorze (1).

Wszystkie wielko$ci normalizowano przez podzie-
lenie ich przez warto$¢ maksymalna sposrod wartosci
otrzymanych dla wszystkich wej§¢. W ten sposob
wspolezynnik istotno$ci dla najbardziej znaczacego sy-
gnatu wejSciowego zawsze byl rowny 1.

Warto zwroci¢ uwagg, ze istotnosci typu A i B opie-
raja si¢ na odpytywaniu sieci, natomiast istotnosci typu
CiD - wylacznie na wartosciach wag.

3. WYNIKI

3.1. Ocena przydatnosci wspolczynnikow
istotnos$ci

Przeprowadzono wstgpng oceng wspotczynnikow
istotno$ci zdefiniowanych w poprzednim rozdziale. W
tym celu wygenerowano zbior uczaqcy na podstawie
WZOru typu:

Y=g X el ... By (3)
gdzie:a, = 1,a,=2, ..., a,,=10.

Na rysunku 2 pokazano warto$ci otrzymanych
wspotczynnikow istotnosci wzglednych (punkty) oraz
wartosci, jakich nalezaloby oczekiwac na podstawie
wzoru (3) (linia prosta).

Na rysunku 3 przedstawiono poréwnanie rozrzu-
tow wspolczynnikow istotnosei z 10 kolejnych uczen
sieci neuronowe;j.

Widoczne jest, ze najlepsze wyniki uzyskano obli-
czajac wspolczynniki istotnosci wzglednej wykorzystu-
jac metody polegajace na odpytywaniu sieci (typ A i
B). Wspotczynniki, do ktorych obliczania wykorzystu-
je sig tylko wagi sieci, dajg bardzo duze roznice wyni-
kow w poszczegolnych uczeniach, zas ich $rednie war-

0.8
_/?/Y
0,6 o

@ |stonosSc typu A
n = o |stotnos¢ typu B
) ; < v o B Istotnosé typu C
0,4 1+ 4 o Istotnosé typu D
- / —— Istotnoé¢ oczekiwana
0.2 =

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10

Sygnaly wejsciowe sieci
Rysunek 2. Porownanie srednich (z 10 uczen) wspolczynnikow
istotnosci wzglednych sieci neuronowej obliczanych metodami
podanymi w rozdziale 3.2, dla zbioru uczqeego wygenerowane-
go wg wzoru (3).
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Sygnaly wejsciowe sieci

Rysunek 3. Poréwnanie rozrzutow (z 10 uczen) wspolezynni-
kow istotnosci wzglednyeh sieci neuronowej obliczanych me-
todami podanymi w rozdziale 3.2, dla zbioru uczacego wyge-
nerowanego wg wzoru (3).

—eo— ktotnos¢ typu Adla X4 —a— Istatnos ¢ typu C dla X4
—o0— Istotno$é typu B dla X4 —o— Istatnos & typu D dia X4
+--- Waga X4 - NU3

-+-9--- Obcigzenie Y1
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Kolejny numer uczenia sieci

Rysunek 4. Wspdlczynniki istotnosci wzglednej dla losowo wy-
branego neuronu wejsciowego (X,) obliczone metodami poda-
nymi w rozdziale 3.2 oraz wybrane wagi sieci neuronowej otrzy-
mywane w kolejnych uczeniach dla zbioru uczqcego
wygenerowanego wg wzoru (3).

tosci znacznie odbiegaja od oczekiwanych. Czgsciowo
wyjasnia to wykres pokazany na rysunku 4, pokazuja-
cy wyniki kolejnych uczen sieci.

Siec uczy si¢ za kazdym razem zupelnie inaczej, co
Jjasno widac¢ na przyktadzie zasadniczo rdézniacych si¢
wag sieci dla kolejnych uczen. Zmianom tym towarzy-
szg duze zmiany wartosci wspotczynnikow istotnosci
typu C i1 D. Warte zauwazenia jest to, ze wspolczynni-
ki oparte na odpytywaniu sieci (typ A i B) daja warto-
Sci praktycznie takie same dla kazdego uczenia, pomi-
mo ze do ich obliczania wagi sieci sg oczywiscie takze
wykorzystywane. Do dalszych badan przyjeto zatem
tylko dwa pierwsze typy wspotczynnikow istotnoscei.
Narysunku 5 przedstawiono poréwnanie istotnosci typu
A1 B z naniesionymi warto$ciami ich rozrzutu, w po-
staci wykorzystywanej w dalszych analizach.

Powyzsze wnioski potwierdzity sie takze dla innych
zbioroéw uczacych. 1 tak np. dla wzoru wyjsciowego
typu:

¥y =k, Pk, o G043

Y, = agX + ay X, ... a0 Xy
przedstawiajacego sie¢ zdwoma wyjsciami uzaleznio-
nymi tylko od czgsci sygnalow wejsciowych, otrzyma-
no wyniki pokazane na rysunku 6.

Przedstawiony wykres punktowy obliczonych istot-
nosei typu A 1 B dla wyjscia ¥, do$¢ dobrze odwzoro-
wuje rozkfad warto$ci oczekiwanych (przedstawionych
w postaci linii). Osiagnigte wartosci dla sygnatow X ....
X, pokrywaja si¢ z warto$ciami spodziewanymi (istot-
nos¢ typu A wykazuje wigksza zgodnosc), a dla sygna-
tow X; .... X|, sa zblizone do zera, co rowniez odpowia-
da oczekiwaniom. Istotnosci typu C i D mieszcza si¢ w
przedziale 0,4-0,8 dla wszystkich sygnatow X, .... X,
wskazujac na ich nie odpowiadajacy stanowi faktyczne-
mu wplyw na warto$¢ sygnatu wyjsciowego.

(4)

3.2. Zachowanie si¢

| i Wistotnosé typu A Olstotnosé typu B
|

wspolczynnikow istotnosci
wzglednej dla zbioréw

L 09 | e

| 08 e

symulowanych réznego typu

We wszystkich dalszych analizach zak}a-
dano, ze zmienne niezalezne (wejscia do sie-
ci) moga przyjmowac wartosci z przedziatu
(0—1). Na tym etapie pracy, dla uproszczenia
rozwazan i obliczen, przyjmowano do gene-
racji zbioréw symulowanych wytacznie funk-
cje monotoniczne.

Wplyw ksztattu zaleznosci pomiedzy wej-

X8

Rysunek 5. Poréwnanie istotnosci typu A i B wraz z zaznaczonymi rozrzutami
wartosci obliczonych dla zbioru wygenerowanego wg wzoru (3).

$ciem a wyjsciem sieci stwierdzono na pod-

X10
—— stawie zbioru uczacego wygenerowanego wg

WZzoru:
Y — XlO,ES + X20.25 + X34 +X44 (5)
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stych do dotu” sg istotnie wigksze. Zdaniem auto-
row wynik ten spowodowany jest sposobem na-
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Istotnose typu A
Istotnos¢ typu B
Istotnase typu C
Istotnos¢ typu D

uczenia sie sieci w warunkach wystepowania ce-
lowo wprowadzonych zakidcen losowych,
dajacych istotne efekty w przypadku duzych gra-
dientéw funkcji (jak w przypadku zaleznosci typu

[o] o o
L] 8 2

. [
0 T T T T T 9 .®

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 Xi0
Sygnaly wej$ciowe sieci

Rysunek 6. Poréwnanie srednich (z 10 uczen) wspolczynnikow istotnosci
wzglednyeh sieci neuronowej dla wyjscia sieci Y, obliczanych metodami
podanymi w rozdziale 3.2, dla zbioru uczqcego wygenerowanego wg wzoru

(4).

"1 X, X,
0.8

0.6 A
0,4 4

X, X
45 o R

0 T T T T 1
0o 02 04 06 08 1

Rysunek 7. Przebieg zaleznosci wyjscia sieci od czterech sy-
gnatow wejsciowych wg wzoru (5).

Dlistotnosé typu A Olstotnosé typu B I

1 ) N i
08 T [ —
= B
06 1— | H= = R
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04 T . 3 { -
02 : =
0 :
X1 X2 X3 X4

Rysunek 8. Wykresy istotnosci wzglednych sygnatow sieci (war-
tosci srednie oraz maksymalne roznice z 10 uczen) dla zbioru
wygenerowanego wg wzoru (5).

dajacego zalezno$¢ pomigdzy wyjsciem a wejSciem jak
pokazano narysunku 7. Wykresy wspélczynnikow istot-
nosci typu A i B pokazano na rysunku 8.

Pomimo, ze definicje wspotczynnikow istotnosci
A 1 B opieraja si¢ tylko na wyznaczaniu maksymal-
nych zmian wyjécia dla danego wej$cia oraz braku we
wzorze sprzezen pomigdzy zmiennymi niezaleznymi,
to istotno$ci wzgledne sygnatow o przebiegach ,,wkle-

/ — Istotno$¢ oczekiwana
0,2 1

x,). Potwierdzatyby to znacznie wigksze, niz w
przypadku zaleznosci liniowych, rozrzuty warto-
$ci wspotezynnikow istotnosci dla poszezegolnych
uczen.

W ramach niniejszego projektu przeprowadzo-
no badania z wykorzystaniem zbiorow uczacych
uzyskanych droga symulacji dla szeregu réznych
postaci zalezno$ci migdzy wejsciem a wyjsciem
sieci, tj. typu Y = f(X), X,, ...). Ponizej przedsta-
wiono wyniki dla niektorych z nich, ilustrujace cha-
rakterystyczne zachowania si¢ wspolczynnikow istot-
nosci wzglednej w warunkach wspoldziatania, takze
typu synergicznego, sygnalow wejsciowych.

Przykiad 1. Zbior uczqcy wygenerowano wg wzoru:

X, +1

- Xy +1
X, +1

X, +1

+

+ X5+ X (6)

Wystepuje tu wspotdziatanie wszystkich 6 sygna-
tow X, X,, X;, X, X; 1 X,. Poprzez zmiang kazdego z
6 wej$¢ mozliwe jest osiagnigeie przyrostu wyjscia ¥
rownego 1, jednakze w przypadku sygnatow X, X,, X
oraz X, jest ono uwarunkowane przez wartosci innego
z tych sygnatow (X przez X, i na odwrot oraz X, przez
X, inaodwrot). Osiagnigeie takiego samego przyrostu
wyjécia Y przez X, lub X, jest nie uwarunkowane i
sygnaly te osiggnely wyzsze wartosci wspolczynnikow
istotnosci (patrz rysunek 9), pomimo ze sygnaly X,
X,, X, oraz X, moga by¢ w konkretnych przypadkach
rownie znaczace dla wyniku.

| Olstotnosc typu A Olstotnosé typu B l
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Rysunek 9. Wykresy istotnosci wzglednych sygnaléw sieci (war-
tosci srednie oraz maksymalne roznice z 10 uczen) dla zbioru
wygenerowanego wg wzoru (6).
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Przyldad 2. Zbior uczqcy wygenerowano wg wzoru:

Y=(aX)'+ 0X) + (X, + d-X,)
gdziea=b=c=d=1

(7)

Wystgpuje tu silnie wspomagajace sig¢ wzajemnie
dziatanie sygnalow X i X,. Maksymalne przyrosty wyj-
scia ¥ sg znacznie wigksze wskutek przyrostow X lub
X, niz X, lub X,, ale tylko pod warunkiem, ze drugie z
tych wejsc (X, lub X,) osiagnie wartos¢ rowna 1. Nato-
miast maksymalne przyrosty wyjscia ¥ wskutek przy-
rostow X, lub X, sg identyczne jak wskutek X, lub X,
ale tylko pod warunkiem, ze drugie z tych wejs¢ (X,
lub X,) przyjmie wartosc¢ rowng 0. Wspotczynniki istot-
nosci wzglednej przedstawione na rysunku 10 sugeru-
ja, ze sygnaly X, 1 X, sq generalnie zdecydowanie istot-
niejsze.

Przvklad 3. Zbior uczqcy wygenerowano wg wzoru.

Y= (@X) + (bX) + (X, +dX) (8
gdzie:a=2;b=18,c=d=1,awiec:q,=(c+d)*
Podobnie jak w przykladzie 2 wystgpuje tu silnie
wspomagajace si¢ wzajemnie dzialanie sygnatow X; i
X,. Maksymalne przyrosty ¥ wskutek tacznego przy-
rostu X; 1., sa tu jednak takic same, jak wskutek przy-
rostu pojedynczego sygnatu JX,. Przyrost ¥ wskutek
przyrostu pojedynczego sygnatu X, jest mniejszy, ale
Jjego istotnod¢ wzgledna jest wigksza niz istotnosci po-
jedynczych sygnatow X, 1 X, (patrz rysunek 11).

W powyzszych rozwazaniach przyjgto intuicyj-
nie, ze znaczenie danej wielkosci wejsciowej (lub kilku
wielko$ci wejsciowych) jest zdefiniowane poprzez mak-
symalng zmiang danego wyjscia sieci, jaka mozna osia-
engc przy maksymalnych zmianach tej (tych) wielko-
sci wejsciowej (wejsciowych). Definicja ta jest zgodna
z oczekiwaniami praktycznymi, ktore najczgsciej spro-
wadzaja sie do odpowiedzi na pytanie, co w maksy-
malnym stopniu moze zawazy¢ na przebiegu modelo-
wanego procesu.

Z analizy pokazanych na rysunkach 8-11 wy-
kresow istotnosci wzglednych wynika, Ze nie mozna
na ich podstawic wnioskowac, ktore sygnaly wejscio-
we dziatajg synergicznie, a wiec, miedzy innymi, jaki
efekt przyniosa dzialajac lacznie.

3.3. Analiza istotno$ci wzglednej dla zbiorow
rzeczywistych

Na rysunku 12 przedstawiono wykres istotnosci
wzglednej pierwiastkdw chemicznych w zeliwie sfero-
idalnym dla jego wytrzymatlosci sporzadzony na pod-
stawie wynikow przemystowych uzyskanych w pracy
(Perzyk i Kochanski 2001).

Distotnosé typu A Distotnosé typu B |
! B

08 _ 1|

[t

X1 X2 X3 X4

Rysunek 10. Wykresy istotnosei wzglednych sygnalow sieci (war-
tosei Srednie oraz maksymalne roznice z 10 uczen) dla zbioru
wygenerowanego wg wzoru (7).
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Rysunek 11. Wykresy istotnosci wzglednyeh sygnalow sieci (war-
tosci Srednie oraz maksymalne réznice z 10 uczen) dla zbioru
wygenerowanego wg wzori (8).
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Rysunek 12. Istotnosci wzgledne pierwiastkow chemicznych w
Zeliwie sferoidalnym dla jego wytrzymalosci (dane przemysto-
we zaczerpnigte z pracy (Perzyk i Kochanski 2001)).

Widoczne jest wyrdzniajace si¢ dziatanie miedzi, co
zgodne jest z praktyka stosowana w odlewni. Jednak-
ze wnioskowanie na podstawie wykresu o mozliwo-
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Sciach decydujacego wplywania na wytrzymatosé
zeliwa przez odpowiednig kombinacjg innych pier-
wiastkow (np. niklu i chromu) nie jest mozliwe.
Zachodzi¢ tu moze sytuacja podobna jak na ry-
sunku 11, gdzie odpowiednikiem tych pierwiast-
kow sa sygnaty X 1 X,, za$ odpowiednikiem mie-
dzi—sygnal X,.

Na rysunku 13 przedstawiono wykres istotno-
sci wzglednej dla przyczyn porowatosci gazowej
w odlewach staliwnych, sporzadzony na podsta-
wie wynikéw przemystowych uzyskanych w pra-
cy, ktora stata sig inspiracja do podjgcia niniejsze-
go projektu (Kochanski i Perzyk 2002, Perzyk i
Kochanski 2002, Perzyk i Kochanski 2003).

Widoczne sg bardzo duze rozrzuty wynikow
uzyskiwanych w poszczegdlnych uczeniach sieci
oraz brak zdecydowanie wyrdzniajacego si¢ zna-
czenia zespotu sygnalow, ktore zostaty zidentyfi-
kowane jako sktadajace sig¢ na przyczyneg brakow,
przy zastosowaniu innych metod analizy wynikow
(Kochanski 1 Perzyk 2002, Perzyk i Kochanski
2002, Perzyk i Kochariski 2003). Czynnikami tymi bylto
7 sygnalow, wplywajacych na cisnienie pary wodnej w
formie w chwili zalewania, a mianowicie: wilgotnos¢
masy formierskiej w chwili formowania, przepuszczal-
nos¢ masy, wytrzymatos¢ (czynnik posrednio wskazu-
Jacy na wilgotnos¢), temperatura otoczenia przed zmiang
zalewajaca w odlewni, temperatura otoczenia na zmia-
nie zalewajacej w odlewni, czas od zaformowania do
zalania oraz wilgotno$¢ powietrza przed zmiang zale-
wajaca.

Na rysunku 13 wystepuje do$¢ wyrdzniajgca sie
istotnos¢ sygnatu ,,Brygada formujaca”, ktory takze
mogt by¢ wazng przyczyna powstawania wady.

W ramach niniejszej pracy postanowiono wygene-
rowa¢ symulowane zbiory uczace, ktére nasladowaty-
by charakter rozkladow istotno$ci uzyskany z danych
przemystowych i tym samym pomoglyby w wyja$nie-
niu trudnosci interpretacyjnych wykresu sporzadzone-
go na podstawie danych przemystowych, pokazanego
na rysunku 13. W tym celu przyjeto wstgpnie wzor

typu:

Y=4+B+C (9)
gdzie: A = (a;-X\)* + ... + (a;X,), B = (ag X)), C =
[Pt G O o P

a,=6 By e ity = 0,001 ay..ap=1

Otrzymane wspotczynniki istotnosci wzglednej po-
kazano na rysunku 14. Tlustrujg one fakt wyrozniaja-
cego si¢ dzialania jednego sygnatu X, a takze nieco
wigksze istotnosci sygnatow X ... X,.

Poniewaz dane przemystowe odnoszace si¢ do wyj-
Scia sieci miaty charakter binarny (0 — brak wady, 1 —
wystgpienie wady) wygenerowano inny zbior uczacy
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Rysunek 13. Istotnosci wzgledne parametrow produkeyjnveh i srodo-
wiskowych zwiqzanych z formq odlewniczq dla powstawania wady po-
rowatosci gazowej w odlewach staliwnych (dane przemyslowe zaczerp-
nigte z pracy opisanej w publikaciach (Kochanski i Perzvk 2002, Perzyk
i Kochanski 2002, Perzyk | Kochanski 2003)).
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1
08
06
04 11
- T S U
L B g g 9 0 I
X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11 X12

Rysunek 14. Wykresy istotnosci wzglednych sygnaléw sieci (war-
tosci srednie oraz maksymalne réznice z 10 uczen) dla zbioru
wygenerowanego wg wzoru (9) — wyjscie typu ciqglego.
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Rysunek 15. Wykresy istotnosci wzglednych sygnalow sieci (war-
tosci Srednie oraz maksymalne réznice z 10 uezen) dia zbioru
wygenerowanego wg wzoru (9) - wyjscie typu binarnego.
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na podstawie wzoru (9) w taki sposob, ze:
Y=1 jesli Blub C> G,
(10) Y=0jesli B=GiC=G

G — warto$¢ graniczna dajaca udzial wynikow Y = 1
taki jak w zbiorze przemystowym.

Otrzymane wspolczynniki istotnosci wzglednej po-
kazano na rysunku 15. Widoczne jest znaczne zwiek-
szenie rozrzutdw wynikow dla poszezegolnych uczen,
charakterystyczne dla wynikow przemystowych (po-
rownaj rysunek 13).

Podobnie jak tam, wyr6znianie sie sygnatu poje-
dynczego (tutaj X)) jest teraz o wiele mniej wyrazne.
Wyroznil sig sygnat X nalezacy do grupy sygnatow o
znaczeniu nalezacym do grupy 5 sygnalow najmnic;j
znaczacych w zbiorze symulowanym. Podobnie jak
dla danych przemystowych niemozliwe okazalo si¢ wy-
krycie istotnego wspoldziatania zespotu parametrow (X,

e

4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

W pracy przeprowadzono analize wspotczynnikow
istotno$ci wzglednej sygnatow wejsciowych sieci neu-
ronowej, stosowanych jako narzedzie stuzgce do ilo-
Sciowej oceny znaczenia tych sygnatow. Szczegdlng
uwage poswigcono zachowaniu sig tych wspdtczynni-
kow w przypadku wzajemnie wspomagajacego sie dzia-
lania sygnatow.

Nalezy zauwazy¢, ze odpowiednio przygotowane
symulowane zbiory uczace sa w stanie nasladowac
wyniki uzyskiwane dla danych rzeczywistych. Gene-
ralne wnioski wyplywajace z przeprowadzonych ba-
dan i analiz sa nastgpujace:

+  Wspotezynniki istotnosci wzglednej oparte na od-
pytywaniu sieci daja bardziej prawidlowe wartosci
niz obliczane tylko na podstawie wag sieci.

+  Wspotczynniki istotnos$ci moga by¢ mato uzytecz-
ne w przypadku wzajemnie wspomagajacego sie
dzialania sygnalow wejsciowych.

* Binarny charakter wyj$¢ sieci neuronowej moze
powodowac wigksze trudnosci w uczeniu sig sieci,
skutkujace znacznym rozrzutem wynikow dla po-
szezegllnych uczen.

+ Istnigje potrzeba opracowania algorytmow poszu-
kiwania najbardzicj znaczacych kombinacji sygna-
Iow wzajemnie si¢ wspomagajacych.

Nalezy podkresli¢, ze poprawna identyfikacja naj-
bardziej znaczacych sygnatow wejsciowych sieci neu-
ronowej, wspomagajaca wykrywanie najbardziej praw-
dopodobnych przyczyn awarii urzadzen lub zaktocen
procesow technologicznych, w tym metalurgicznych
oraz okreslanie parametrow procesu technologicznego
decydujacych o jakosci wyrobu, powinna w istotny
sposob przyczynié sig do zwiekszenia zakresu zastoso-
wan sztucznych sieci neuronowych.
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