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ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWYCH DO
STEROWANIA JAKOSCIA MAS FORMIERSKICH

STRESZCZENIE

W ramach niniejszego artykulu zostanie zaprezentowana proba zastosowania Sieci
neuronowych do sterowania jako$cig mas bentonitowych. Jest to metoda oceny przydatnosci
mas za pomocg wykrywania korelacji pomigdzy poszczegdlnymi parametrami masy, przy
uzyciu systemoéw sztucznej inteligencji. Przedstawione w pracy badania zostaly wykonane
przy wykorzystaniu programu Statistica 8.0.

Zaprezentowane badania miaty na celu wybor odpowiedniego rodzaju sieci neuronowej do
prognozowania wilgotnosci masy na podstawie okreslonych whasciwosci masy formierskiej,
takich jak: przepuszczalno$¢, wytrzymalos¢ na S$ciskanie, wytrzymalo$¢ na rozciaganie,
wytrzymato$¢ na rozciaganie w strefie przewilzonej, zageszczalnos¢ i osypliwosé. Jako dane
wejsciowe wprowadzone zostaly podane wyzej parametry okreslone w funkcji wilgotnosci
masy zawartej w przedziale od 1,7 do 5,51%.

Zastosowanie programu Statistica pozwolito na automatyczny dobor typu sieci wlasciwej
dla odwzorowania zalezno$ci pomigdzy zaproponowanymi parametrami masy formierskiej.
Najkorzystniejsze wyniki uzyskano dla jednokierunkowej sieci wielowarstwowej (MLP). Dla
uzyskanych modeli, jako algorytm uczenia, wykorzystano algorytm quasi-Newtona, ktory w
trakcie dzialania wykorzystuje odwrotno$¢ macierzy drugich pochodnych funkcji bledu
liczonych wzgledem kolejnych wag. Funkcja btedu wykorzystywana w trakcie uczenia sieci
oraz do okreslania btedu w trakcie dzialania sieci w przedstawionych modelach jest sumag
kwadratéw réznic pomigdzy wartosciami zadanymi 1 warto§ciami otrzymanymi na wyjsciu
kazdego neuronu wyj$ciowego.

Okreslono wrazliwo$¢ sieci neuronowej na poszczegolne parametry masy. Wsrod
zaproponowanych wyraznie wyrdznia si¢ osypliwos$¢ i zageszczalno$é. Wytrzymalos¢é na
rozcigganie Ry," jest parametrem o najmniejszym oddziatywaniu na predykcje sieci i moze
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by¢ brana pod uwage w przypadku redukcji ilosci neuronéw wejsciowych w celu
uproszczenia struktury sieci.

1. WSTEP

Wysoka konkurencja na mi¢gdzynarodowym rynku odlewniczym a takze wysokie wymagania
klientow odno$nie do jakosci odlewow zmuszajag odlewnie do wprowadzania coraz
doskonalszych rozwigzan technologicznych, ale takze ekonomicznych i ekologicznych. Ich
integralng czescig stajg si¢ ostatnio takze rozwigzania informatyczne. Te ostatnie dotyczg coraz
czesciej takich obszaréw jak przeptywy informacji i logistyka [1]. Postep ten dokonuje si¢
poprzez wdrozenia rozwigzan systemowych. Systemy informatyczne powinny pozwala¢ na
definiowanie i tworzenie baz danych o procesach, $ledzi¢ parametry wplywajace na jako$¢,
aktualizowa¢ bazy danych, a pozyskiwane informacje wykorzystywa¢ do biezacego
sterowania jakoscia i do jej analiz [2, 3].

W procesach odlewniczych generuje si¢ duza ilo$¢ danych, z ktérych zdecydowana
wigkszo$¢ zazwyczaj nie jest poddawana cigglym pomiarom bezposrednim 1 rejestracji,
zwlaszcza automatycznej. Nawet te dane, ktore sa mierzone i archiwizowane (np. sklady
chemiczne wytopow okreslane metoda spektrometryczng), nie sg wykorzystywane do
optymalizacji i komputerowego wspomagania sterowania jakoscig. Dostep do wigkszej ilosci
wiarygodnych danych wymaga zakupu odpowiedniego sprzetu pomiarowego i zaangazowania
nowych pracownikow [1].

Wiedza o procesach odlewania, ich komputerowe modelowanie i prognozowanie jakosSci
odlewow, stosowane metody statystyczne, systemy sztucznej inteligencji (sieci neuronowe) to
juz duzo, ale w wielu przypadkach za malo, aby poprawnie oceni¢ pojawiajace si¢ anomalie
produkcji 1 im przeciwdziata¢, gdyz brakuje wiarygodnych, wcigz aktualizowanych danych.

W duzych odlewniach wdrazane sg drogie systemy informatyczne (np. SAP R/3),
rozbudowane strukturalnie, stuza gltéwnie (wedlug listy modutéw najczgdciej wybieranych
przez firmy) do obstugi obszaru finansowo-ekonomicznego, planowania produkcji, sprzedazy,
zakupow, przeptywu materialow [4]. Poszerzenie tych systeméw o modut QM (ang. Quality
management), wazny z punktu widzenia sterowania jako$cig, okazuje si¢ rozwigzaniem
szczegllnie trudnym do wdrozenia, zwlaszcza w odlewniach, mimo Ze jest oferowany w
ogo6lnym pakiecie SAP/R3. Rozwigzaniem mniej kosztownym niz modut QM 1 tatwiejszym do
wdrozenia s3 dostosowane do faktycznych potrzeb odlewni prostsze systemy. Z zalozenia
powinny one lepiej przystawa¢ do natury gromadzonych danych technologicznych.
Sprawdzaja si¢ wtedy w praktyce sterowania jakos$cia, ktére powinno by¢ oparte nie tylko na
danych rejestrowanych w czasie rzeczywistym, ale takze na uporzagdkowanych, tatwo 1 szybko
dostepnych danych historycznych [4]. Nowoczesna eksploracja danych (ang. data mining)
wymaga najczesciej opracowania od poczatku takich systeméw, o odpowiedniej architekturze
baz danych.

W tym zakresie interesujgce jest zaprezentowane w artykule [1,5,6] autorskie narzedzie
informatyczne - system KonMas-final - zostalo stworzone zgodnie z powyzszymi
wskazaniami. Utatwia ono podejmowanie decyzji na podstawie zarejestrowanych danych oraz
umozliwia ich przygotowanie jako podstaw do analiz. Jest to narzgdzie komplementarne w
stosunku do podstawowych modutow systemu SAP R/3. Stanowi 0no pierwszy z
opracowanych systeméw pomocniczych [4] do zarzadzania jakoscig AQ (ang. Assurance
Quality) i spetniajacych funkcje, jakich si¢ oczekuje od wskazanego wyzej modutu QM - [1]

Innym interesujacym rozwigzaniem jest system analizy wad odlewniczych zaprezentowany
w artykule [7]. Duza réznorodnos¢ wad wystepujacych w odlewach wynika z samej istoty
technologii wytwarzania odlewow, sktadajacej si¢ z operacji technologicznych obejmujacych
zaprojektowanie 1 wykonanie formy odlewniczej oraz technologi¢ wytapiania ciektego
metalu. Istotne znaczenie maja rowniez kwalifikacje pracownikéw odlewni, charakter



produkcji, wyposazenie techniczne odlewni itp. Analizujac przyczyny wystgpowania wad,
nalezy uwzgledni¢ tzw. wiedze¢ stala o przyczynach ich wystegpowania, sposobach
zapobiegania im oraz informacje biezace z procesu. Strukturg informacyjng systemu analizy
wad odlewniczych nalezy odpowiednio uszeregowaé¢ [3]. Sposréd tzw. siedmiu
podstawowych narzedzi zarzadzania jakos$cig na uwage zastuguja: diagram Pareto-Lorenza,
oparty na empirycznie stwierdzonej prawidtowosci, ze 2(H30% przyczyn decyduje o 7(K60%
skutkow, oraz diagram przyczynowo-skutkowy Ishikawy, przedstawiajacy graficznie
powigzania mi¢dzy czynnikami wplywajacymi na proces i skutkami, ktore one wywotuja.
Wykres Ishikawy umozliwia graficzng prezentacje powigzan pomie¢dzy przyczynami danego
problemu 1 ich hierarchi¢. Ze wzgledu na swoja budowe 1 ksztatt diagram ten nazywany jest
czgsto schematem ,,jodetkowym” lub schematem ,rybiej o$ci”. Diagram Ishikawy ma
strukturg hierarchiczng: przyczyny gléwne znajduja si¢ najblizej rdzenia, natomiast przyczyny
posrednie, bezposrednio powigzane z przyczynami gtdéwnymi, stanowig ich rozwinigcie. Przy
sporzadzaniu wykresu obowigzuje zasada ,,od ogdélu do szczegéhu", w mysl ktorej w
pierwszej kolejnosci okresla si¢ przyczyny gléwne, a nastgpnie przyczyny posrednie:
drugiego rzedu, a jesli zachodzi konieczno$¢, to przyczyny kolejnych rzedow. Sposob
sporzadzania wykresu Ishikawy opisano w pracy [7].

2. SIECI NEURONOWE

Jedna z nowoczesnych metod optymalizacji produkcji sg sztuczne sieci neuronowe. Swoja
popularno$¢ sieci neuronowe zawdzigczaja temu, ze s wygodnym narzedziem. Moze by¢
wykorzystywane w niezwykle szerokim zakresie problemoéw. Spowodowane jest to
zdolno$cig sieci neuronowych do odwzorowywania ztozonych funkcji. Szczegodlnie nalezy tu
podkresli¢ ich nieliniowos¢. Zyskuja one coraz szersze zastosowanie w szeroko pojetym
przemysle odlewniczym miedzy innymi do sterowania procesami wytopu w zeliwiaku i piecu
tukowym, projektowania odlewoéw i uktadow zasilajacych, Sterowania procesem przerobu
masy formierskiej, przewidywania wtasnosci odlewanych stopow, czy doboru parametréw
odlewania ci$nieniowego.

Sztuczna sie¢ neuronowa jest to ztozona zaleznos¢ matematyczna, ktorej struktura nasladuje
strukture 1 przetwarzanie sygnatow, jakie maja miejsce w korze mozgowe;.

Sztuczne sieci neuronowe charakteryzujg si¢ wieloma zaletami, wsrod ktorych najwazniejsze

to:

e Zdolno$¢ do uczenia si¢ 1 uogdlniania nabytej wiedzy. Sztuczne sieci neuronowe
umozliwiajg znalezienie prawidtowosci w warunkach duzej liczby zmiennych o ré6znym
charakterze. Zalezno$ci takie wymagaja czgsto stosowania skomplikowanych operacji
matematycznych lub sg niewykrywalne za pomocg metod matematycznych.

e Siec jest odporna na btedy w danych wejsciowych (zaszumienia) oraz btedy pojawiajace
si¢ w niektorych wagach, czyli blednie wyznaczonych niektorych statych modelu.

e Sieci umozliwiajg szybkie przetwarzanie informacji, czg¢sto mozliwe w czasie
rzeczywistym.

Sieci neuronowe naleza do nowoczesnych systeméw uczacych sie. Wartosci statych

okreslajace istotno$¢ poszczegdlnych danych wejSciowych (wag sieci) wyznaczane s3 na

podstawie wynikow doswiadczen (przyktadow uczacych). Takze drogg kolejnych poprawek

(korekt) tak, aby dane wyj$ciowe (odpowiedzi sieci) zblizaty si¢ do wartosci rzeczywistych.

Jest to tzw. uczenie nadzorowane (inaczej z nauczycielem), ktore jest najczesciej

wykorzystywane. Sieci neuronowe, w zalezno$ci od rodzaju rozwigzywanego problemu moga

realizowac kilka rodzajow zadan.

W modelowaniu proceséw technologicznych (produkcyjnych), wykorzystywane sa:

e Regresja czyli inaczej aproksymacja nieznanej funkcji wielu zmiennych (najczesciej), na
podstawie wynikow obserwacji do§wiadczalnych.



e Predykcja, czyli przewidywanie przysztych zachowan si¢ systemu na podstawie ciggu
wartosci z przesztosci z cigglym dostosowaniem wag sieci.

e Wykrywanie wzorcow, umozliwiajagce grupowanie sygnaldow wykazujacych podobne
cechy (sieci typu Kohonena). Jest to uczenie nienadzorowane, nie wymagajace zbioru
uczacego.

Sieci neuronowe mogg posiadaé¢ rézne typy struktury oraz ich konkretne realizacje w ramach

danego typu. Do najwazniejszych naleza:

e Sie¢ jednokierunkowa wielowarstwowa, zwana siecia MLP (Multilayer Perceptron),
najczesciej wykorzystywana w realizacji zadan zwigzanych z modelowaniem proceséw
technologicznych.

e Sie¢ rekurencyjna, charakteryzujaca si¢ wystepowaniem sprzezen zwrotnych miedzy
elementami wejSciowymi a wyjsciowymi

Uczenie sieci polega na rozwigzaniu zagadnienia optymalizacyjnego funkcji wielu

zmiennych. Z matematycznego punktu widzenia dgzymy do znalezienia takich warto$ci wag,

aby warto$¢ btedu sredniokwadratowego ze wszystkich odpowiedzi sieci, w stosunku do
obserwacji doswiadczalnych, byta najmniejsza.
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gdzie: m — liczba wyjs¢ sieci, p — liczba prezentacji, czyli rekordow obserwacji

doswiadczalnych, d — warto$ci doswiadczalne, Y — warto$ci otrzymywane z sieci [8].

Zbidr danych doswiadczalnych zastosowany w sieci, dzieli si¢ zazwyczaj na:

. Zbior uczacy, podstawowy, wykorzystywany do korygowania wag sieci,

. Zbior weryfikujacy (na ogdél mniejszy) stuzacy do biezacego obliczania biedu dla
innych danych w celu sprawdzenia zdolnosci sieci do uogdlnienia.

Korekty wag sieci przeprowadza si¢ wielokrotnie, dla catego zbioru uczacego. Jeden cykl

obejmujacy obliczenie btgdu i modyfikacje wag nosi nazwe epoki. Koniec uczenia nastepuje
najcze$ciej wowczas, gdy btad Sredniokwadratowy zaczyna rosng¢ dla danych
weryfikujacych. Jest to zwigzane z mozliwo$cig przeuczenia sieci, czyli do nadmiernego
dopasowania si¢ do danych uczacych bez zdolnosci do generalizacji przewidywan dla innych
danych.
Istotnym problemem jest wytypowanie odpowiednich danych wyjsciowych. Jest to zwigzane
z istotno$cig danych dla zmiennych wyjsciowych. Dane najmniej znaczace nalezy odrzucic.
Utatwi to proces uczenia i analiz¢ uzyskanych wynikow. Ustalajac liczbe wyj$¢ (rowna
liczbie wielkosci wynikowych modelu) nalezy zawsze rozwazy¢ konstruowanie kilku sieci z
pojedynczymi wyjSciami, co daje zmniejszenie liczby poszukiwanych wag.

3. SIECI NEURONOWE W STEROWANIU JAKOSCIA MAS FORMIERSKICH

Hu"lya Kacar Durmus, Erdog'an Ozkaya, Cevdet Meric [9] przeprowadzili badania
dotyczace zastosowania sieci neuronowych do badania wplywu temperatury starzenia,
obcigzenia, szybkosci $cierania na $cieranie 1 chropowatosci powierzchni stopu aluminium.
Autorzy wykazali, ze przewidywane przez sie¢ po ,,uczeniu” wyniki bardzo dobrze koreluja z
danymi eksperymentalnymi.

Interesujace badania dotyczace wiasciwosci klasycznych mas formierskich przedstawili
Mahesh B. Parappagoudar, D.K. Pratihar, G.L. Datta [10]. Wykonali badania zalezno$ci
wlasciwosci form wykonanych z klasycznych mas formierskich (stopien zaggszczenia,
przepuszczalno$¢, twardos¢ formy) od parametrow masy formierskiej (ksztatt 1 wielkos¢
ziarna, rodzaj lepiszcza, wilgotnos¢). Autorzy przedstawili mozliwosci wykorzystania



algorytmu wstecznej propagacji btedow oraz regresji uogdlnionej do prognozowania zar6wno
wilasciwosci formy w funkcji parametréw masy formierskiej jak rowniez okreslenia
wejsciowych parametrOw masy na podstawie wlasciwosci formy. W pracy tej przedstawiono
szereg przypadkow sieci neuronowych, ktore pozwolily stwierdzi¢ przydatnosé
zastosowanych algorytmoéw do odwzorowania zalozonego problemu. Z innych opracowan
wykorzystujacych sieci neuronowe do prognozowania parametrow mas formierskich nalezy
przytoczy¢ badania M. Perzyka [11, 12].

4. BADANIA WLASNE

W pracy podjeto probe wykorzystania modutu sieci neuronowych do wspomagania decyzji
dotyczacych procesow odswiezania mas formierskich. Przedstawione w pracy badania zostaty
wykonane przy wykorzystaniu programu Statistica 8.0.

W pierwszym etapie przeprowadzono badania, ktoére miaty na celu okreslenie wyboru

odpowiedniego rodzaju sieci neuronowej do prognozowania wilgotnosci masy na podstawie
okreslonych wtasciwosci masy formierskiej. Byly to: przepuszczalnosé, wytrzymato$¢ na
Sciskanie, wytrzymato$¢ na rozcigganie w strefie przewilzonej, zaggszczalno$¢ 1 osypliwosc.
Jako dane wejsciowe wprowadzone zostaly podane wyzej parametry okreslone w funkcji
wilgotnosci zawartej w przedziale od 1,7 do 5,51%.
W tym etapie zastosowano automatyczne projektowanie modelu sieci. Metoda ta polega na
doborze wlasciwych parametrow modelu (funkcja agregacji, funkcja aktywacji, liczba
neuronéw) na podstawie wynikow uzyskanych w kolejnych eksperymentach, ktore
wykorzystuja r6zne modele. Najkorzystniejsze modele uzyskane w czasie automatycznego
modelowania przedstawiono w tabeli 1.

Najlepsze modele sieci zaprojektowanych z wykorzystaniem automatycznego modelowania sieci neuronowych w g?abt?slﬁéclg

Funkcja Funkcja

Id | Nazwa sieci | Algorytm uczenia IE;J@ r:lll(lqa ?vlf/tary\gis\(/;zja ! ?vlf/tary\gis\(/;zja !
ukryta) wyjéciowa)

1 MLP 7-19-1 | BFGS 97 SOS Tanh Linear

2 MLP 7-12-1 | BFGS 153 SOS Tanh Linear

3 MLP 7-18-1 | BFGS 47 SOS Tanh Linear

4 MLP 7-22-1 | BFGS 154 SOS Logistic Tanh

5 MLP 7-20-1 | BFGS 162 SOS Logistic Exponential

6 MLP 7-8-1 | BFGS 197 SOS Logistic Exponential

7 MLP 7-15-1 | BFGS 92 SOS Tanh Sinus

8 MLP 7-12-1 | BFGS 88 SOS Exponential | Sinus

9 MLP 7-24-1 | BFGS 104 SOS Logistic Linear

10 | MLP 7-8-1 | BFGS 147 SOS Tanh Sinus

Analizujac przedstawione w tabeli 1 dane, mozna jednoznacznie stwierdzi¢, ze w przypadku

danych wejsciowych przedstawionych do uczenia sieci, najkorzystniejsze wyniki uzyskuje si¢
dla jednokierunkowej sieci wielowarstwowej (MLP). Dla uzyskanych modeli jako algorytm
uczenia nadaje si¢ algorytm quasi-Newtona, ktory w trakcie dzialania wykorzystuje
odwrotno$¢ macierzy drugich pochodnych funkcji btedu liczonych wzgledem kolejnych wag.
Funkcja bledu wykorzystywana jest w trakcie uczenia sieci, jak rowniez przy okres§laniu
btedu w trakcie jej dziatania. W przedstawionych modelach btad jest sumg kwadratéw rdznic
pomigdzy wartosciami zadanymi 1 warto$ciami otrzymanymi na wyjsciach kazdego neuronu



wyj$ciowego. Kolejne kolumny okreslaja rodzaje funkcji jakie zostaty zastosowane do
aktywacji w warstwie ukrytej 1 wyjsciowej sieci neuronowej. Wykorzystano tu szereg
zalezno$ci matematycznych (funkcje tangensoidalne, liniowe, logistyczne 1 wyktadnicze)
wsréd ktorych najczesciej wystepuja funkcje tangensoidalne w warstwie ukrytej i liniowe w
warstwie wyjsciowej, ktore w potaczeniu dawaty najlepsze wyniki.

W tabeli 2 przedstawiona zostata analiza wrazliwo$ci. Pozwala ona na odroznienie waznych
zmiennych od takich, ktore niewiele wnosza do wyniku dziatania sieci, i ktére mozna
odrzuci¢. Jest to szczegoOlnie przydatne w przypadku potrzeby uzyskania wynikow
wejsciowych niezbednych do okreslenia parametru wyjsciowego w krotkim czasie.
Okreslenie wrazliwosci poszczegolnych parametrow masy formierskiej moze umozliwié
odrzucenie czasochtonnych pomiaréw, ktore niewiele wnosza do procesu uczenia sieci.
STATISTICA Sieci Neuronowe ma procedury kompensowania brakow danych
wystepujacych w zmiennych. Procedury te uzywane sa w trakcie analizy wrazliwosci. Dane
prezentowane sg sieci wielokrotnie, przy czym w kazdym z testow, wszystkie wartosci jedne;j
zmiennej, innej w kazdym powtorzeniu, zamieniane sg na braki danych i obliczany jest
catkowity btad, podobnie jak w standardowym uczeniu sieci. Poniewaz odrzucona zostaje
pewna ilo$¢ danych spodziewac si¢ nalezy zwigkszenia bledu sieci. Tak wiec podstawowa
miarg wrazliwos$ci sieci jest iloraz bledu uzyskanego przy uruchomieniu sieci dla zbioru
danych bez jednej zmiennej i bledu uzyskanego z kompletem zmiennych. Im wigkszy btad po
odrzuceniu zmiennej, w stosunku do pierwotnego btedu, tym bardziej wrazliwa jest sie¢ na
brak tej zmiennej. Jezeli iloraz bledow wynosi 1 lub jest nawet mniejszy, to usunigcie
zmiennej nie ma wptywu na jako$¢ sieci a nawet poprawia jej jakosc.

Dane przedstawione w tabeli 2 pokazuja duza wrazliwo$¢ sieci na wszystkie
zaproponowane parametry wejsciowe, wsrod ktorych wyraznie wyrdznia sie osypliwos¢ i
zageszczalno$é. Wytrzymato$é na rozcigganie Ry, jest parametrem o najmniejszym
oddziatywaniu na predykcje sieci i moze by¢ brana pod uwage w przypadku redukeji ilo$ci
neuronéw wejsciowych w celu uproszczenia struktury sieci.

Tabela 2.
Analiza wrazliwoSci sieci neuronowych na parametry masy
Nazwa sieci Miara razliwosci sieci na wybrane wlasciwos$ci masy
Q pY R RYm R%Yp Z S
1.MLP 7-19-1 169,672 | 82,6678 | 9,0318 1,174124 | 134,5562 | 143,94 2188,735
2.MLP 7-12-1 | 359,200 | 171,7424 21,9157 | 3,986822 | 234,2631 | 1023,75 | 6054,136
3.MLP 7-18-1 | 125,989 | 38,7477 | 7,2049 1,048626 | 50,9379 | 648,55 1845,241
4 MLP 7-22-1 | 2884,192 | 185,8513 | 44,1385 | 8,792164 | 487,4788 | 1004,72 | 6028,084
5.MLP 7-20-1 | 293,737 | 85,0375 |146,5530 | 1,794755 | 35,3758 | 19305,33 | 2587,766
6.MLP 7-8-1 244,258 | 155,1530 | 26,2979 | 1,811465 | 37,7904 | 107,08 1339,016
7.MLP 7-15-1 | 102,524 | 107,0288 | 13,8996 | 1,021880 | 106,1709 | 206,20 1722,746
8.MLP 7-12-1 ]199,951 | 188,6687 | 8,6761 2,627012 | 94,0629 | 591,72 2869,694
9.MLP 7-24-1 |241,966 | 71,3200 | 32,7840 | 4,850252 | 115,2891 | 1063,92 | 3665,957
10.MLP 7-8-1 | 218,182 | 67,8113 | 9,4547 1,364985 | 81,9740 | 281,17 2130,053

Na rysunku 1 przedstawiony jest wykres zaleznosci przewidywanych wartosci wilgotnosci
dla najlepszych modeli sieci od wartosci okreslonych do§wiadczalnie, ktory pokazuje bardzo
dobre odwzorowanie predykowanego parametru.
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Rys. 1. Zalezno$ci przewidywanych wartosci wilgotnosci dla najlepszych modeli sieci od wartosci okreslonych
doswiadczalnie

5. PODSUMOWANIE

Na podstawie wstepnych symulacji z wykorzystaniem sztucznych sieci neuronowych
stwierdzono, ze moga one stanowi¢ interesujace narzedzie IT wspierajace kontrole proceséw
przygotowania masy formierskiej. Wymagane jest wykonanie dalszych badan w celu
odnalezienia uktadéw najlepiej odwzorowujacych zachowania syntetycznych mas
formierskich. Okreslenie parametréw masy formierskiej, ktore sa szczegdlnie wrazliwe na
zawarto$¢ lepiszcza aktywnego 1 wody umozliwi zbudowanie modeli sieci, ktére moga by¢
uzyteczne w odlewniach.
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