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Abstract 

 
Due to development of computer techniques, large amounts of data are collected and stored in many manufacturing 

companies, related to designs, products, equipment, materials, manufacturing processes etc. This data can be a source of a 
valuable information. The extracting useful knowledge from that data, using intelligent and partly automated techniques, 
is called data mining. Until now, data mining has been primarily used in business area. Applications to manufacturing and 
design problems are seldom. 

Some important problems that can be solved through extracting knowledge from a recorded past data in a manufac-
turing company include: detection of causes of deteriorating product quality, prediction of a break-downs of machines, 
indication of optimal or critical process parameters and their combinations. These problems can be solved by determining 
relative significance factors of input variables as well as interaction coefficients between them. 

Many of the data mining tasks can be performed using different methods. In general, complex problems, about which no 
knowledge is available, require learning systems – type models. The statistical methods can be used for less complex tasks 
and for those about which at least a general character of dependencies is known (e.g. reasonable assumptions about their line-
arity and occurrence of interactions between variables can be made). The purpose of the present work was a comparison of 
some statistical (ANOVA, contingency tables, polynomial approximation) and neural network based methods. The general 
methodology employed in this research is based on utilization of simulated data sets containing assumed hidden relationships 
between variables. The various types of significance factors were also evaluated for some industrial problems, related to in-
fluence of alloying components and process parameters on tensile strength of ductile cast iron.  

It was found that the best performance exhibit relative significance factors for single parameters as well interaction 
coefficients, based on interrogation of trained neural networks. They were calculated according to special procedures, de-
veloped by the authors. The results obtained for the industrial data sets confirmed good properties of significance factor of 
that type. The ANOVA based factors, utilized in some commercial data mining software, essentially underestimate the 
significance of less important variables while the contingency based factors overestimate them. The ANOVA based fac-
tors also exhibit much higher sensitivity to the noise existing in the data. 

Although the performance of some techniques discussed in the project is satisfactory, a vast further work is needed. 
The main goals include development of procedures and tools for cleaning and preparation of rough data, further analysis 
of behavior of various data mining methods and development of improved definitions of significance and interaction of 
variables (e.g. detection of synergetic action of more than two variables) as well as development of the software oriented 
at manufacturing problems. 
 
Key words: data mining, manufacturing processes, significance of parameters, statistical methods, artificial neural  
networks 
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1. WSTĘP 

W ostatnich latach rozwija się intensywnie nowa 
dyscyplina naukowa, zajmująca się wydobywaniem 
przydatnych informacji ze zgromadzonych dużych 
zbiorów danych, zwana eksploracją danych (ang. 
data mining). Eksploracja danych może pomóc 
w rozwiązywaniu zadań różnego typu (Hand et al., 
2005) i prowadzić do uzyskiwania wiedzy w różnej 
postaci. Najczęściej spotykanymi zadaniami są kla-
syfikacja obiektów oraz generowanie wiedzy w po-
staci reguł logicznych. Dotychczasowe obszary za-
stosowań eksploracji danych obejmowały głównie 
sfery biznesu, zarządzania i nauk społecznych, na-
tomiast zastosowania techniczne, np. w zakresie 
analizy procesów technologicznych, w tym metalur-
gicznych, są jeszcze stosunkowo nieliczne (Braha, 
2001; Demski, 2004).  

Jednym z ważniejszych problemów w technice, 
jakie można rozwiązywać metodami eksploracji 
danych, jest uzyskiwanie wiedzy o procesach tech-
nologicznych w postaci informacji o znaczeniu po-
szczególnych ich parametrów (wielkości wejścio-
wych) oraz wzajemnym ich współdziałaniu. Prowa-
dzić to może do uzyskiwania tak cennych rezulta-
tów, jak np. zdefiniowanie zmian parametrów proce-
su prowadzących do pogorszenia się jakości wyro-
bów (np. wzrostu ilości braków lub obniżenia wła-
sności materiałów), przewidywanie prawdopodo-
bieństwa awarii urządzeń, a także identyfikacja pa-
rametrów procesów, które najefektywniej można 
wykorzystywać do sterowania nimi. Zadaniom tego 
typu poświęcano dotychczas stosunkowo niewiele 
uwagi; zastosowania sieci neuronowych do analizy 
znaczenia parametrów procesów technologicznych 
można znaleźć w pracach (Fujii et al., 1996; Naray-
an et al., 1999; Warde & Knowles, 1999; Yescas et 
al., 2001; Yescas, 2003). 

Eksploracja danych wykorzystuje zarówno me-
tody statystyczne, jak i metody sztucznej inteligen-
cji. W niniejszej pracy przeprowadzono badania 
porównawcze niektórych metod statystycznych 
z metodami wykorzystującymi sztuczne sieci neuro-
nowe, w zastosowaniu do określania względnych 
istotności pojedynczych parametrów (zmiennych 
niezależnych) oraz interakcji pomiędzy dwiema 
zmiennymi. Metody statystyczne obejmowały jedno 
i dwuczynnikową analizę wariancji (ANOVA), me-
tody tablic wielodzielczych (test V-Cramera) oraz 
metody regresji (wielomiany mieszane drugiego 
stopnia).  

Należy zauważyć, że tradycyjnie stosowane 
w modelowaniu procesów technologicznych (np. 
materiałowych) metody regresji statystycznej, w tym 
modele wielomianowe, wymagają założenia postaci 
funkcji regresji (aproksymującej), co związane jest 
z koniecznością posiadania pewnej wiedzy o mode-
lowanym procesie. Statystyczne metody analizy 
wariancji i tablic wielodzielczych nie wymagają 
takiej wiedzy, jednakże ich zastosowanie jest ogra-
niczone do analizy znaczenia i współdziałania 
zmiennych i nie nadają się one do przewidywania 
wartości w nowych sytuacjach. Sztuczne sieci neu-
ronowe są z kolei świetnymi narzędziami predykcji, 
nie wymagającymi znajomości praw rządzących 
danym procesem, jednakże metody wnioskowania o 
znaczeniu zmiennych niezależnych i ich interakcjach 
nie są jednoznacznie określone i dobrze opracowane. 

W niniejszej pracy metody oparte na sztucznych 
sieciach neuronowych wykorzystywały opracowane 
wcześniej przez autorów współczynniki istotności 
względnej pojedynczych zmiennych niezależnych 
(wejściowych) oraz nowo opracowaną metodę wy-
znaczania współczynników współdziałania dwóch 
zmiennych. Badania prowadzono na dwóch typach 
zbiorów danych: symulowanych (o znanych „ukry-
tych” zależnościach), a także podjęto próbę zasto-
sowania tych metod dla danych przemysłowych, 
dotyczących wytopu żeliwa sferoidalnego oraz ob-
róbki cieplnej (wytwarzania) żeliwa typu ADI. 

2. METODYKA I PLAN BADAŃ 

2.1. Zbiory danych 
 

a) Zbiory symulowane 
 
Wzorem prac innych autorów oraz wcześniej-

szych prac własnych, wygenerowano szereg zbiorów 
danych o znanych relacjach pomiędzy wielkościami 
wejściowymi (zmiennymi niezależnymi) a wyjściem 
(zmienna zależną). Liczebność wszystkich zbiorów 
wynosiła 1000 rekordów. Metodyka ich generowa-
nia była następująca: 
− Przyjęcie dowolnego wzoru elementarnego typu 

Y = f(X1, X2, ..). 
− Generowanie liczb losowych X1, X2, ... o roz-

kładzie prostokątnym i obliczanie wyjść Y dla 
każdego zestawu tych liczb. 

− Wprowadzenie zakłóceń losowych zgodnie 
z rozkładem normalnym, o maksymalnej warto-
ści ±20%, dla wygenerowanych liczb X1, X2, ... 
Dla każdego typu zależności wykonano po 5 ge-

nerowań zbiorów. Umożliwiło to późniejszą ocenę 
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poszczególnych metod pod kątem jednoznaczności 
wykrywania zależności między danymi, niezależnie 
od losowych zakłóceń występujących w danej ich 
reprezentacji (zbiorze).  

 
b) Zbiory przemysłowe 

 
Dla celów niniejszej pracy wykorzystano dwa 

zbiory przemysłowe stworzone w ramach prac wy-
konywanych wcześniej. Są to: 

Zbiór o nazwie „ZS” opisujący zależność po-
między składem chemicznym żeliwa sferoidalnego 
a jego wytrzymałością, stworzony na podstawie 
danych o wytopach wykonanych w jednej z odlewni 
warszawskich. Szczegóły dotyczące tego zbioru 
znaleźć można w (Perzyk & Kochański, 2001). 

Zbiór o nazwie „ADI”, opisujący zależność po-
między składem chemicznym, parametrami obróbki 
cieplnej i modułem odlewu, a wytrzymałością na 
rozciąganie żeliwa typu Astempered Ductile Iron. 
Dane uzyskano w trakcie realizacji grantu ba-
dawczego KBN nr 3T08B00726. Pochodziły one 
zarówno z publikacji światowych, jak i badań wła-
snych, prowadzonych wspólnie z Instytutem Odlew-
nictwa w Krakowie.  

 
2.2. Definicje współczynników istotności 

względnej pojedynczych zmiennych  
wejściowych 

 
a) Sieci neuronowe 

 
W wyniku prac prowadzonych w latach ubie-

głych (Perzyk & Kochański, 2003a; Perzyk & Ko-
chański, 2003b) przyjęto dwa rodzaje współczynni-
ków istotności względnej zmiennych wejściowych: 

Typ A. Obliczany na podstawie wzrostu błędu 
sieci dla danych uczących wskutek zablokowania 
danego wejścia na stałym poziomie (współczynnik 
często spotykany w literaturze). 

Typ B. Obliczany na podstawie przyrostu warto-
ści wyjścia z sieci przy zmianie danego wejścia przy 
pozostałych wejściach ustalanych losowo (propozy-
cja własna). 

 
b) Analiza wariancji 

 
Wykorzystano wartości statystyki testowej F 

w jednoczynnikowej analizie wariancji obliczane dla 
oddziaływania danego wejścia na zmienną zależną. 
Podobna definicja współczynnika istotności względ-
nej przyjmowana jest w module Data Mining ko-

mercyjnego pakietu Statistica. W niniejszej pracy 
wartości te były znormalizowane przez podzielenie 
ich przez wartość maksymalną spośród wszystkich 
zmiennych wejściowych. W ten sposób wartości 
istotności miały charakter względny i mogły zawie-
rać się w granicach 0 – 1 (podobnie jak dla sieci 
neuronowych).  

 
c) Metody tablic wielodzielczych 

 
Do wyznaczenia współczynników istotności 

względnej przyjęto wartość statystyki testowej dla 
znanego testu tej grupy: V-Cramera. Wartości jej 
były normalizowane w analogiczny sposób, jak sta-
tystyki F w jednoczynnikowej analizie wariancji. 

 
d) Regresja z wykorzystaniem wielomianów 

 
Zastosowano wielomiany mieszane drugiego 

stopnia. Dzięki temu, że współczynniki wielomia-
nów znajdowane były dla danych normalizowanych 
w przedziale 0 – 1, współczynniki istotności danej 
zmiennej niezależnej wyznaczano wprost jako sumę 
współczynników dla wyrazów: kwadratowego i li-
niowego dla tej zmiennej (z pominięciem jednak 
wyrazów mieszanych, które również zawierały daną 
zmienną). Otrzymane wartości współczynników 
istotności również normalizowano, analogicznie jak 
opisano powyżej. 

 
2.3. Definicje współczynników interakcji  

pomiędzy dwiema zmiennymi wejściowymi  
 

a) Sieci neuronowe 
 
Definicję współczynnika interakcji oparto o za-

sadę odpytywania sieci przy założeniu, że wartości 
pozostałych zmiennych przyjmują (wielokrotnie) 
wartości losowe. Zasada ta, zastosowana do współ-
czynników istotności pojedynczych zmiennych, 
przyniosła zdecydowanie lepsze rezultaty niż inne 
metody, oparte na analizie wag nauczonej sieci 
(Perzyk & Kochański, 2003b). Wartości współczyn-
nika interakcji wyznaczano niejako z definicji, wg 
następującej procedury, opracowanej w ramach ni-
niejszej pracy: 
− Wyznaczenie znormalizowanych odpowiedzi 

sieci (Y) dla 9 równomiernie rozmieszczonych, 
znormalizowanych wartości każdej z dwóch 
analizowanych zmiennych wejściowych (Xi 
i Xj), dla 1000 losowo wybranych wartości po-
zostałych zmiennych.  
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− Obliczenie dwuwymiarowej tablicy 9 x 9 zawie-
rającej 81 średnich wartości Y (uśrednienie dla 
1000 losowań pozostałych wejść). Dalsze obli-
czenia wykorzystują wyłącznie wartości z tej ta-
blicy. 

− Obliczenie maksymalnych różnic Y otrzyma-
nych przez zmianę Xj, dla wszystkich 9 pozio-
mów Xi. 

− Znalezienie maksymalnej różnicy między różni-
cami wyznaczonymi w poprzednim punkcie. 
Wartość ta (pomnożona przez 100) daje zwięk-
szenie działania zmiennej Xj w wyniku działania 
zmiennej Xi, wyrażone w % zakresu wyjścia Y. 

− Analogicznie znajduje się zwiększenie działania 
zmiennej Xi w wyniku działania zmiennej Xj, 
wyrażone w % zakresu wyjścia Y. 

− Współczynnik interakcji oblicza się jako średnią 
arytmetyczną obu procentowych wartości obli-
czonych powyżej. 

− W znajdowaniu wszystkich wartości ekstremal-
nych opisanych w powyższej procedurze zasto-
sowano aproksymację wielomianem 3 stopnia 
(optymalizowanym dla 9 punktów). O wyborze 
takiej metody może świadczyć analiza kształtów 
wielu zależności Y(X) uzyskiwanych w praktyce 
z nauczonych sieci neuronowych. W przyszłości 
należałoby rozważyć zastosowanie bardziej uni-
wersalnych metod optymalizacyjnych. 
 

b) Analiza wariancji 
 
Wykorzystano wartości statystyki testowej F w 

dwuczynnikowej analizie wariancji. Wartości (nie 
normalizowane) współczynników interakcji zdefi-
niowano w niniejszej pracy jako:  

 ( ) 2FF
F

ji

j,i

+
 (1) 

gdzie  Fi – wartość statystyki dla testowania istot-
ności oddziaływania czynnika (zmiennej) i, 
Fj – wartość statystyki dla testowania istotności od-
działywania czynnika (zmiennej) i, 
Fi,j – wartość statystyki dla testowania istotności 
wzajemnego oddziaływania (interakcji) czynników 
(zmiennych) i, j. 

 
c) Regresja wielomianowa 

 
Wartości współczynników interakcji obliczano 

na podstawie wartości współczynników wielomianu 
wg wzoru: 

 ( ) 2caca

b

jjii

j,i

+++
 (2) 

gdzie  bi,j – współczynnik przy wyrazie mieszanym 
(Xi·Xj), 
ai, aj – współczynniki przy wyrazach kwadratowych 
dla obu zmiennych, odpowiednio, Xi i Xj, 
ci, cj – współczynniki przy wyrazach liniowych dla 
obu zmiennych, odpowiednio, Xi i Xj. 

 
2.5. Metody obliczeniowe i oprogramowanie  

 
a) Sieci neuronowe 

 
Do uczenia, odpytywania oraz wyznaczania 

współczynników istotności względnych pojedyn-
czych zmiennych i współczynników interakcji mię-
dzy dwiema zmiennymi wykorzystano własne opro-
gramowanie, w przeważającej części napisane 
w toku prac wykonywanych w latach ubiegłych. 
Opis tego programu oraz stosowanych metod ucze-
nia sieci można znaleźć w (Perzyk & Kochański, 
2002; Perzyk & Kochański, 2003). Dla celów niniej-
szej pracy rozbudowano to oprogramowanie o na-
stępujące elementy: 
− procedurę wyznaczania współczynnika interak-

cji pomiędzy dwiema zmiennymi niezależnymi, 
opisaną wyżej 

− procedurę umożliwiającą wyznaczanie współ-
czynników istotności pojedynczych zmiennych 
jako średnich z wielu uczeń sieci. 
Analogicznie jak w poprzednich pracach (Perzyk 

& Kochański, 2003a; Perzyk & Kochański, 2003b) 
zastosowano sieci typu MLP z jedną warstwą ukrytą. 
Ponieważ nie zaobserwowano istotnego wpływu 
zwiększania liczby neuronów ukrytych powyżej war-
tości równej liczbie neuronów w warstwie wejściowej 
na przewidywania sieci, ostatecznie zastosowano tę 
właśnie liczbę z tym jednak, że w żadnym przypadku 
nie była ona mniejsza od 5. Użyto funkcję aktywacji 
neuronów typu sigmoidalnego. Przyjęto generalną 
zasadę dziesięciokrotnego uczenia sieci.  

 
b) Analiza wariancji  

 
Obliczenia jednoczynnikowej analizy wariancji, 

potrzebne do wyznaczania współczynników istotności 
względnej zaprogramowano w postaci procedury dołą-
czonej do programu realizującego obliczenia dla sieci 
neuronowej. Dzięki temu może ona być łatwo wyko-
rzystana jako narzędzie wstępnej oceny istotności 
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zmiennych, co może w pewnych przypadkach ułatwić 
decyzję o redukcji liczby zmiennych niezależnych dla 
sieci neuronowej (podobne rozwiązanie zastosowano 
w module Data mining pakietu Statistica).  

Obliczenia dwuczynnikowej analizy wariancji, 
potrzebne dla wyznaczenia statystycznych współ-
czynników interakcji między dwiema zmiennymi, 
wykonano z użyciem modułu Zaawansowane mode-
le liniowe i nieliniowe pakietu Statistica. Należy 
zwrócić uwagę, że obliczenia z wykorzystaniem 
analizy wariancji wymagają, aby zmienne niezależ-
ne były typu nominalnego lub porządkowego, pod-
czas gdy ich wartości w wygenerowanych zbiorach 
symulowanych, jak i przemysłowych, były typu 
ciągłego. Zamiany zmiennych rzeczywistych (cią-
głych) na porządkowe wykonano z wykorzystaniem 
metod podobnych do opisanych w (Perzyk & Bier-
nacki, 2004; Perzyk et al., 2005), jednak z zachowa-
niem stałej liczby klas równej 10. 

 
c) Test V-Cramera 

 
Niezbędne obliczenia, potrzebne do wyznacza-

nia współczynników istotności względnej, zapro-
gramowano również w postaci procedury dołączonej 
do programu realizującego obliczenia dla sieci neu-
ronowej, podobnie jak w przypadku jednoczynni-
kowej analizy wariancji. Zamiany zmiennych rze-
czywistych (ciągłych) na porządkowe wykonano 
z wykorzystaniem metod zbliżonych do podanych 
wyżej, jednak z zastosowaniem pewnej optymaliza-
cji liczby przedziałów. 

 
d) Regresja wielomianowa 

 
Wyznaczenie współczynników wielomianów 

wykonano z zastosowaniem własnego oprogramo-
wania stworzonego wcześniej przez autorów dla 
celów innej pracy. Należy zaznaczyć, że ogólnie 
dostępne w popularnych programach obliczenio-
wych narzędzia służące do tego celu (np. MS Excel) 
nie mogły tu być zastosowane z uwagi na dużą licz-
bę wyrazów wielomianu (np. w przypadku zbioru 
przemysłowego „ADI” wynosiła ona aż 105). Zasto-
sowano dwie metody optymalizacyjne. Najpierw 
z wykorzystaniem metody symulowanego wyżarza-
nia procedura optymalizacyjna znajduje punkt le-
żący w pobliżu minimum globalnego, a następnie 
wykorzystując metodę gradientową z modułu Solver 
zawartego w MS Excel znajduje rozwiązanie koń-
cowe, bardziej dokładne. 

3. WYNIKI OBLICZEŃ 

3.1. Wyniki dla danych symulowanych  
 
Najważniejsze z uzyskanych wyników przed-

stawiono w postaci wykresów zbiorczych. Pokazane 
wartości przedstawiają średnie otrzymane z 5 gene-
rowań zbiorów (każdy z zakłóceniami losowymi), 
zaś zaznaczone słupki błędów oznaczają 95% prze-
działy ufności dla tych średnich. Wartości współ-
czynników istotności pojedynczych zmiennych dla 
poszczególnych generowań wyznaczano jako śred-
nie z 10 uczeń sieci, natomiast współczynniki inte-
rakcji dla jednego, wybranego uczenia, dającego 
przewidywania sieci najbliższe średnim ze wszyst-
kich 10 uczeń. 

 
2.1.1. Współczynniki istotności względnej  

pojedynczych zmiennych  
 
Na rysunku 1 pokazano zestawienie wartości 

współczynników istotności względnej dla zbioru 
wygenerowanego (z zakłóceniami) wg zależności 
Y=X1+2·X2+3·X3+4·X5+5·X5, czyli o istotno-
ściach zmiennych liniowo narastających. Widoczne 
jest, że najlepszą, praktycznie idealną zgodność 
z oczekiwaniami, dały współczynniki istotności 
oparte na odpytywaniu sieci neuronowej, typu B 
oraz wyliczone ze współczynników wielomianu, zaś 
nieco gorszą – oparte na odpytywaniu sieci neuro-
nowej, typu A. Interesujące są rezultaty uzyskane 
dla obu metod statystycznych. Obie one odzwiercie-
dlają wprawdzie poprawnie tendencje w wartościach 
istotności (narastanie od zmiennej X1 do X5), jed-
nakże ich wartości są dość odległe od oczekiwań. 
Współczynniki oparte na jednoczynnikowej analizie 
wariancji wykazują wyraźną tendencję do zaniżania 
istotności dla mniej istotnych zmiennych (w sposób 
nieliniowy), tj. większego eksponowania różnic 
pomiędzy tymi istotnościami. Charakteryzują się 
także większymi rozrzutami wynikającymi z zakłó-
ceń wprowadzanych przy generowaniu poszczegól-
nych zbiorów, a więc są stosunkowo czułe na loso-
we zakłócenia występujące w „ukrytej” zależności. 
Współczynniki oparte na teście V-Cramera wykazu-
ją tendencję odwrotną, tj. do zmniejszania różnic 
pomiędzy istotnościami zmiennych, jak również 
wykazują stosunkowo mniejszy rozrzut.  

Na rysunku 2 pokazano zestawienie zakresów 
otrzymywanych wartości współczynników istotności 
względnych dla zbiorów wygenerowanych na pod-
stawie wzoru typu Y=X1+X2+X3+ X4+X5, tj. za-
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kładającego identyczne wartości istotności wszyst-
kich zmiennych. Wyniki te dobitnie potwierdzają 
dużą wrażliwość metody opartej na teście jedno-
czynnikowej analizy wariancji na losowe zakłócenia 
w zbiorze, a także najlepsze przewidywania metody 
wykorzystującej nauczoną sieć neuronową, typu B. 

Istotności sygnałów w zależności typu: 
Y = X1+2·X2+3·X3+4·X4+5·X5

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

X1 X2 X3 X4 X5

Oczekiwane
Test F (ANOVA)
Test V-Cramera
Wielomian
Sieci typ A
Sieci typ B

 
Rysunek 1. Porównanie istotności względnych zmiennych nieza-
leżnych, wyznaczanych różnymi metodami 

Figure 1. Comparison of various types of relative significance 
factors of independent variables, obtained from 5 generations of 
simulated data sets with imposed noise; vertical bars denote 
95% confidence intervals 

Na rysunkach od 3 do 6 pokazano wykresy is-
totności względnych otrzymane dla innych, wybra-
nych zbiorów danych symulowanych. Z porównania 
istotności dla dwóch typów wzorów (rysunek 3), w 
których występowały jedynie 2 zmienne X1 i X2 z 
interakcjami wynika, że metoda oparta na współ-

czynnikach wielomianu daje bardzo duże rozrzuty 
wyników. Również średnie są niezgodne z przewi-
dywaniami, zwłaszcza w przypadku prostej zależno-
ści typu Y=X1·X2. Niewątpliwie wynikało to 
z przyjętej definicji, w której pomijano wyrazy mie-
szane, zawierające również daną zmienną. Najlepsze 
wyniki uzyskano dla metody opartej na teście V-
Cramera (jednakowe istotności dla obu zmiennych, 
bardzo małe rozrzuty). Na drugim miejscu jest me-
toda oparta na sieciach neuronowych, typu B. 

Analizując wykresy pokazane na rysunku 4 na-
leży zauważyć, że wszystkie metody przewidują 
mniejsze znaczenie tych zmiennych, które występują 
tylko w postaci iloczynu (X1 i X2 na rysunku 4a 
oraz X1, X2 i X3 na rysunku 4b), a nie występują 
niezależnie (X3, X4 i X5 na rysunku 4a oraz X34 i 
X5 na rysunku 4b). Jest to generalnie zgodne z oc-
zekiwaniami: znaczenie takiej zmiennej jest mniej-
sze, gdyż „potrzebuje” ona działania innej zmiennej. 
Należy zauważyć, że istotności oparte na odpytywa-
niu sieci neuronowej, typu B, dają wartości istotno-
ści zmiennych występujących w iloczynach najbar-
dziej zbliżone do oczekiwanych intuicyjnie: ok. 1/2 
istotności zmiennych występujących niezależnie 
w przypadku wzoru typu Y=X1·X2+X3+X4+X5 

oraz ok. 1/3 w przypadku zależności typu 
Y=X1·X2·X3+ X4+X5. Charakteryzują się one po-
nadto najmniejszymi rozrzutami oraz zróżnicowa-
niem pomiędzy średnimi dla zmiennych o tym sa-
mym charakterze. Podobnie jak na wykresie przed-
stawionym na rysunku 1, widoczna jest tendencja do 
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Rozrzuty istotności (rozstępy w próbie 5 generowań danych) dla zalezności typu: 
Y = X1+X2+X3+X4+X5

Sieci neuronowe 
istotność typu A Test F (ANOVA) Test V-Cramera Wielomian

Sieci neuronowe 
istotność typu B

 
Rysunek 2. Porównanie rozrzutów (rozstępów) istotności względnych zmiennych niezależnych, wyznaczanych różnymi metodami, wyni-
kających z losowych zakłóceń dla 5 generowań zbiorów 

Figure 2. Comparison of dispersions (ranges) of various types of relative significance factors of independent variables, obtained from 5 
generations of simulated data sets with imposed noise 
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zawyżania różnic w istotnościach obliczanych 
z wykorzystaniem jednoczynnikowej analizy wa-
riancji oraz zaniżania tych istotności przez metodę 
opartą na teście V-Cramera. Obliczenia oparte na 
współczynnikach wielomianu dały nienaturalnie 
bardzo niskie istotności dla zmiennych występują-
cych w iloczynach. Podobnie jak dla zależności 
przedstawionych na rysunku 3, oczywistym powo-
dem tego był fakt, że do ich wyliczenia brano 
współczynniki przy wyrazach zawierających poje-
dyncze zmienne (suma współczynników wyrazu 
kwadratowego i liniowego), które dla omawianych 
wzorów otrzymuje się jako zasadniczo równe zeru. 

a) 
Istotności sygnałów w zależności typu: 

Y = X1·X2
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b) 

Istotności sygnałów w zależności typu: 
Y = (X1+1)/(X2+1)
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Rysunek 3. Porównanie istotności względnych zmiennych nieza-
leżnych, wyznaczanych różnymi metodami, w zbiorach zawiera-
jących tylko dwie takie zmienne 

Figure 3. Comparison of various types of relative significance 
factors of independent variables, obtained from 5 generations of 
simulated data sets containing two such variables only, with 
imposed noise; vertical bars denote 95% confidence intervals 

 

a) 
Istotności sygnałów w zależności typu: 

Y = X1·X2+X3+X4+X5
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b) 

Istotności sygnałów w zależności typu: 
Y = X1·X2·X3+X4+X5
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Rysunek 4. Porównanie istotności względnych zmiennych nieza-
leżnych, wyznaczanych różnymi metodami, w zbiorach ze zmien-
nymi wejściowymi z interakcjami i bez 

Figure 4. Comparison of various types of relative significance 
factors of independent variables, obtained from 5 generations of 
simulated data sets containing input variables, with - and wi-
thout - interactions, with imposed noise; vertical bars denote 
95% confidence intervals 

2.1.2. Współczynniki interakcji dwóch  
zmiennych  

Na rysunku 5 pokazano porównanie współczyn-
ników interakcji dla dwóch najprostszych wzorów, 
z interakcją i bez. Generalnie wszystkie trzy metody 
wyznaczania tych współczynników dały wyniki 
zgodne z przewidywaniami: w przypadku wzoru 
typu Y = X1·X2 są one istotnie wyższe, niż dla wzo-
ru typu Y = X1+X2. Dla metody opartej na dwu-
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czynnikowej analizie wariancji oraz współczynni-
kach wielomianu uzyskano wartości dla drugiego 
wzoru pomijalnie małe, co jest w pełni zgodne z 
oczekiwaniami. 

Na rysunku 6 pokazano porównania współdzia-
łania dwóch zmiennych w zbiorach z dwiema 
zmiennymi z najprostszym modelem interakcji, tj. 
typu Y = X1·X2, ze współdziałaniem uzyskanym dla 
wzorów, w których występują także inne składniki: 
te same zmienne, lecz jako wyrazy wolne (rysunek 
6a) oraz inne zmienne, także jako wyrazy wolne 
(rysunek 6b). Widoczne jest wyraźne zmniejszenie 
się współczynników interakcji wskutek obecności 
wolnych wyrazów, przy czym dla przypadku poka-
zanego na rysunku 6a wielkość tego zmniejszenia 
jest bardziej racjonalna dla metody opartej na sieci 
neuronowej niż w przypadku pozostałych dwóch 
metod.  

Współdziałanie sygnałów X1, X2

0
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100

Y = X1·X2 Y = X1+X2

Test F (ANOVA) x 10

Wielomian

Sieci neuronowe

 
Rysunek 5. Współczynniki interakcji między dwiema zmiennymi 
niezależnymi, uzyskane różnymi metodami, dla najprostszych 
przypadków 

Figure 5. Interaction coefficients between two independent 
variables, obtained by different methods, for the simplest cases 

Na rysunku 7 pokazano porównanie współczyn-
ników interakcji otrzymanych dla różnych par 
zmiennych, występujących w trzech typach wzorów 
zawierających po 5 zmiennych. Dla wzoru typu 
Y=X1·X2+X3+X4+X5 otrzymano wartości general-
nie zgodne z oczekiwaniami z tym, że oczekiwane 
zerowe interakcje dla par zmiennych X1, X5 oraz 
X4, X5 przewiduje tylko metoda oparta na współ-
czynnikach wielomianu. 

Wyniki zgodne z oczekiwaniami uzyskano także 
dla wzoru typu Y=X1+X2+X3+X4+X5, nie zawie-
rającego interakcji, gdzie dla wszystkich zmiennych 
wartości współczynników interakcji są w przybliże-
niu równe sobie i niewielkie (w stosunku do warto-
ści otrzymanych dla pary X1 i X2 na rysunku 7a).  

Natomiast wyniki pokazane na rysunku 7c, uzy-
skane ze wzoru również nie zawierającego interak-

cji, typu Y=X1+2·X2+3·X3+4·X5+5·X5, są dość 
nieoczekiwane. O ile wielomian przewiduje prawi-
dłowo brak interakcji, to obie pozostałe metody 
wskazują na ich istnienie, choć w odmiennych przy-
padkach. Metoda wykorzystująca dwuczynnikową 
analizę wariancji wskazała na istnienie istotnej inte-
rakcji dla pary zmiennych najmniej znaczących, 
natomiast metoda wykorzystująca sieci neuronowe - 
dla pary zmiennych najbardziej znaczących. Z dru-
giej strony, wartości współczynników interakcji dla 
zmiennych rzeczywiście ją posiadających (X1 i X2 
na rysunkach 6a i b) są istotnie większe od pokaza-
nych na rysunku 7c, (zwłaszcza dla metody opartej 
na sieciach neuronowych). 

a) 
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b) 
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Rysunek 6. Współczynniki interakcji między dwiema zmiennymi 
niezależnymi, uzyskane różnymi metodami w zależnościach, 
w których występują dodatkowe wyrazy zawierające: a) te same 
dwie zmienne, b) inne zmienne; dla porównania pokazano rów-
nież wyniki dla najprostszej zależności, typu Y = X1·X2 

Figure 6. Interaction coefficients between two independent 
variables, obtained by different methods, in the relationships in 
which additional terms appear including: a) the same two va-
riables, b) other variables; the results for the simplest relation-
ship of the type Y = X1·X2 are also shown for comparison 

 



 INFORMATYKA W TECHNOLOGII MATERIAŁÓW 

 – 89 – 

C
O

M
PU

TE
R 

M
ET

H
O

D
S 

IN
 M

A
TE

RI
A

LS
 S

C
IE

N
C

E 

a) 
Współdziałanie sygnałów w zależności typu: 

Y = X1·X2+X3+X4+X5
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b) 

Współdziałanie sygnałów w zależności typu: 
Y = X1+X2+X3+X4+X5
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c) 

Współdziałanie sygnałów w zależności typu: 
Y = X1+2·X2+3·X3+4·X4+5·X5
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Rysunek 7. Współczynniki interakcji między dwiema zmiennymi 
niezależnymi, uzyskane różnymi metodami: a) dla przypadku z 
interakcją zmiennych X1 i X2, b) i c) bez interakcji 

Figure 7. Interaction coefficients between two independent 
variables, obtained by different methods: a) for the case of 
interaction between variables X1 and X2, b) and c) without 
interactions 

Podsumowując omówienie wykresów przedsta-
wionych na rysunkach 6 i 7 należy stwierdzić, że 
obecność niezależnych innych zmiennych o zróżni-
cowanej istotności może wpływać na zafałszowanie 
wyników dla pary zmiennych bez interakcji.  
 

a) 
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b) 

Współdziałanie sygnałów X1, X2
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Rysunek 8. Współczynniki interakcji między dwiema zmiennymi 
niezależnymi uzyskane różnymi metodami w wybranych zależno-
ściach zawierających: a) trzecią zmienną będącą w interakcji z 
tymi dwiema, b) tylko te dwie zmienne ale w złożonych zależno-
ściach 

Figure 8. Interaction coefficients between two independent 
variables obtained by different methods in selected relationships 
including: a) a third variable, being in an interaction with those 
two, b) the two variables only, but in more complex relation-
ships 

Na rysunku 8 pokazano dalsze porównania 
współdziałania dwóch zmiennych w zbiorach 
z dwiema zmiennymi z najprostszym modelem inte-
rakcji, tj. typu Y = X1·X2, ze współdziałaniem uzy-
skanym dla wzorów, w których występują także inne 
składniki. Na rysunku 8a pokazano sytuację, gdy 
rozważane dwie zmienne współdziałają jednocze-
śnie z trzecią, natomiast na rysunku 8b porównanie 
tego najprostszego przypadku z dwoma bardziej 
złożonymi. We wszystkich tych porównaniach naj-
bardziej racjonalne wartości wykazuje metoda wy-
korzystująca sieć neuronową. Obie pozostałe meto-
dy wskazują na nieracjonalne małe interakcje 
w porównaniu do wzoru typu Y = X1·X2; np. meto-
da oparta na dwuczynnikowej analizie wariancji daje 
w tych przypadkach wartości porównywalne lub 
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niższe od tych, jakie przewidywała przy rzeczywi-
stym braku interakcji w sytuacjach pokazanych na 
rysunku 7. 

 
3.1. Wyniki dla danych przemysłowych 

 
Na rysunku 9 pokazano wartości współczynni-

ków istotności względnej uzyskane dla zbioru prze-
mysłowego „ZS”. Obie metody oparte na sieciach 
neuronowych oraz metoda oparta na teście V-
Cramera wskazały jednoznacznie na wyróżniające 
się znaczenie miedzi, która jest pierwiastkiem sto-
sowanym w praktyce produkcyjnej w celu uzyskania 
struktury perlitycznej i tym samym zwiększenia 
wytrzymałości żeliwa sferoidalnego. Zbliżony rezul-
tat uzyskano także dla metody wykorzystującej jed-

noczynnikową analizę wariancji, chociaż w tym 
przypadku wskazała ona na dwa inne pierwiastki, 
jako mające zbliżone, nawet nieco większe, znacze-
nie.  

Zupełnie nietrafione wskazania otrzymano na-
tomiast dla istotności obliczanych na podstawie 
współczynników wielomianu. Wydaje się jasne, że 
wielomian 2 stopnia nie „poradził sobie” ze złożo-
nymi zależnościami, które zachodziły w badanym 
procesie. Jedną z przyczyn mogła być definicja 
współczynników istotności pojedynczych zmien-
nych, oparta tylko na wyrazach zawierających tylko 
pojedyncze zmienne; możliwe, że inne rezultaty 
uzyskano by z odpytywania wielomianu, przy któ-
rym uwzględniane byłyby także wyrazy mieszane. 
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Rysunek 9. Porównanie istotności względnych składników chemicznych żeliwa sferoidalnego z punktu widzenia jego wytrzymałości 
na rozciąganie, wyznaczanych różnymi metodami 

Figure 9. Significance factors of alloying components calculated by different methods, for tensile strength of ductile cast iron 

0

0,2

0,4

0,6

0,8

1

1,2

C Si S+P Mg Mn Ni Cu Mo Moduł Tpi tpi Taust taust

Sieć neuronowa - typ A   Sieć neuronowa - typ B       Z testu V-Cramera    Z testu F ANOVA    

 
Rysunek 10. Porównanie istotności względnych parametrów mających wpływ na wytrzymałość żeliwa typu ADI, wyznaczanych 
różnymi metodami 

Figure 10. Significance factors of parameters influencing tensile strength of ADI type cast iron, calculated by different methods 
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Rysunek 11. Porównanie współczynników interakcji składników chemicznych żeliwa sferoidalnego z punktu widzenia jego wytrzymałości 
na rozciąganie, wyznaczanych różnymi metodami 

Figure 11. Comparison of interactions coefficients between alloying components, calculated by different methods, influencing tensile 
strength of ductile cast iron 

Na rysunku 10 pokazano wartości współczynni-
ków istotności względnej uzyskane dla zbioru prze-
mysłowego „ADI”. Tu także obie metody oparte na 
sieciach neuronowych oraz metoda oparta na teście 
V-Cramera wskazały jednoznacznie na wyróżniające 
się znaczenie tej samej wielkości, którą jest tempera-
tura przesycania izotermicznego Tpi.  

Wskazanie to jest także zgodne z przewidywa-
niami, uzasadnionymi praktyką przemysłową i ana-
lizą procesu obróbki cieplnej żeliwa ADI. Pozostałe 
dwie metody, tj. oparte na jednoczynnikowej anali-

zie wariancji i współczynnikach wielomianu nie 
potwierdziły tego, wskazując na dwie inne, różne 
zmienne. 

Na rysunku 11 pokazano wartości współczynni-
ków interakcji między wszystkimi możliwymi pa-
rami pierwiastków w żeliwie sferoidalnym, w posta-
ci wykresu, na którym uszeregowano ich wartości 

rosnąco dla metody opartej na dwuczynnikowej 
analizie wariancji. Widoczny jest zupełny brak kore-
lacji pomiędzy przewidywaniami uzyskanymi dla 
wszystkich trzech metod. Ponadto, dla żadnego 
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Rysunek 12. Porównanie współczynników interakcji parametrów mających wpływ na wytrzymałość żeliwa typu ADI, wyznaczanych 
różnymi metodami 

Figure 12. Comparison of interactions coefficients between parameters influencing tensile strength of ADI type cast iron, calculated by 
different methods  
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wskazania o dużej wartości trudno jest mówić o jego 
fizycznym (metalurgicznym) uzasadnieniu. 

Na rysunku 12 pokazano wartości współczynni-
ków interakcji między wybranymi parami parame-
trów wpływających na wytrzymałość żeliwa typu 
ADI, w postaci wykresu, na którym uszeregowano 
ich wartości rosnąco dla metody opartej na dwu-
czynnikowej analizie wariancji. Z uwagi na dużą 
liczbę kombinacji ograniczono się do 20 par (10 
największych i 10 najmniejszych wartości otrzyma-
nych metodą opartą na analizie wariancji). Podobnie 
jak dla zbioru „ZS” widoczny jest zupełny brak ko-
relacji pomiędzy przewidywaniami uzyskanymi dla 
wszystkich trzech metod. Należy zwrócić uwagę, że 
pary parametrów obróbki cieplnej typu „temperatura 
– czas” powinny w zasadzie wykazywać znaczące 
współdziałanie. Na wykresie pary te zaznaczono 
elipsami (parametry przesycania izotermicznego: 
Tpi – tpi oraz parametry austenityzacji: Taust – 
taust). Jak widać, nie zostały one wyróżnione przez 
żadną z zastosowanych metod. 

4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI 

W rezultacie przeprowadzonych obliczeń i ana-
liz można sformułować następujące oceny i wnioski 
odnośnie zaproponowanych metod obliczania 
współczynników istotności względnej zmiennych 
niezależnych (parametrów procesu) oraz współ-
czynników interakcji między dwiema zmiennymi: 
− Obliczenia wykonane dla zbiorów danych symu-

lowanych wyraźnie wskazały, że najlepszym 
współczynnikiem istotności pojedynczych 
zmiennych jest zaproponowany wcześniej przez 
autorów, wykorzystujący nauczoną sieć neuro-
nową (typu B). 

− Wyniki obliczeń dla dwóch zbiorów przemy-
słowych potwierdziły lepsze, w porównaniu do 
innych metod, właściwości współczynnika tego 
typu. Należy podkreślić, że rezultat ten uzyska-
no dla współczynników istotności wyznacza-
nych jako średnie z wielu uczeń, przy występo-
waniu znacznych rozrzutów wartości, podob-
nych zresztą do uzyskanych w innych pracach, 
np. (Yescas et al., 2001, Yescas, 2003). 

− Współczynniki istotności oparte na jednoczyn-
nikowej analizie wariancji (wykorzystywane 
m.in. w komercyjnym pakiecie Statistica), a tak-
że na teście V-Cramera, wymagają ulepszeń, 
zmierzających w kierunku lepszego ilościowego 
odzwierciedlenia istotności zmiennych. 

− Najlepsze wyniki dla wykrywania interakcji 
zmiennych w zbiorach symulowanych, o zna-
nych zależnościach, uzyskano w przypadku 
współczynnika opartego na odpytywaniu sztuc-
znej sieci neuronowej. Zastosowanie wszystkich 
trzech typów współczynnika interakcji do zbio-
rów danych przemysłowych nie przyniosło po-
zytywnych wniosków. 

− Współczynniki istotności i interakcji oparte na 
regresji wielomianowej w obecnej wersji wyka-
zały, jak można było oczekiwać, istotne ograni-
czenia co do zdolności wykrywania prawid-
łowości w bardziej złożonych zależnościach 
między zmiennymi.  
Potrzebne jest prowadzenie dalszych badań, ma-

jących m.in. na celu: 
− ulepszenie definicji współczynników istotności 

opartych na metodach statystycznych, 
− przedefiniowanie współczynników interakcji 

wykorzystujących dwuczynnikową analizę wa-
riancji, 

− ulepszenie definicji współczynników interakcji 
wyznaczanych z wykorzystaniem sieci neuro-
nowych w taki sposób, ażeby zredukować 
wpływ innych zmiennych, 

− sformułowanie definicji i ocena współczynni-
ków interakcji pomiędzy większą liczbą zmien-
nych. 
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