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4.1 Wstep

W ostatnim czasie obserwowany jest intensywny wzrost mozliwosci i popular-
noéci $rodowisk analitycznych zawierajacych narzedzia eksploracji danych. Sro-
dowiska tego typu najczesciej znajduja zastosowanie w marketingu, ubezpiecze-
niach, bankowosci i finansach, handlu (zwlaszcza elektronicznym) oraz opiece
zdrowotnej. Rzadziej metody eksploracji danych uzywane sa do analizowania i
nadzorowania proceséw przemystowych [4.3].

Istnieja przyktady metodyk pokazujacych jak stosowaé metody zaawansowa-
nej analizy do danych przemystowych (np. Six Sigma [4.8], CRISP-DM [4.6]).
Istnieja réwniez srodowiska dedykowane do analizy danych przemystowych (np.
AVL Concerto [4.1]) oraz moduly w uniwersalnych $rodowiskach analitycznych
(np. modul Monitoring and Alerting System w $rodowisku Statistica [4.2]). Jed-
nakze rzadko$cig sa systemy wspomagania decyzji bazujace na analizie danych
pochodzacych z proceséw (dostarczanych w sposéb ciagly). Jedna z przyczyn
takiego stanu rzeczy moze by¢ fakt, ze dane pochodzace z przemystowych sys-
temow monitorowania sg przewaznie danymi temporalnymi i maja postaé¢ wie-
lowymiarowych strumieni danych, a analiza takich danych, tworzenie modeli
predykeyjnych i ich stosowanie w trybie ciaglym (ang. on-line) stanowi pewne
wyzwanie.

Jednoczednie, zastosowanie metod zaawansowanej analizy danych do zadan
predykeyjnych zwiazanych z procesem przemystowym moze przynies¢ wymierne
korzyéci. Przykladowo, akwizycji danych w kopalni wegla kamiennego dokonuje
sie gtéwnie w celach wizualizacji stanu procesu. Tymczasem zastosowanie wie-
dzy dziedzinowej w polaczeniu z analiza danych historycznych moze znaczaco
usprawni¢ prace operatora na stanowisku dyspozytorskim. Na przyktad, krotko-
terminowe prognozy stezenia metanu potaczone z informacja na temat potozenia
i intensywnoéci prac kombajnu Scianowego umozliwiaja zapobiezenie awaryjnym
wylaczeniom energii i podtrzymanie ciaglosci pracy [4.4, 4.5, 4.7].
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42 4. Modut prognostyczny

W niniejszym rozdziale przedstawiony jest modul prognostyczny systemu
DISESOR umozliwiajacy realizacje prognoz (np. takich jak wymieniona w po-
przednim akapicie). Kolejne sekcje rozdzialu opisuja architekture oraz wybrane
aspekty funkcjonalnosci tego modutu.

4.2 Architektura

Modul prognostyczny opiera swoje dziatanie na tzw. ustugach prognostycz-
nych. Usluga prognostyczna jest to ustuga sieciowa (ang. webservice), ktérej
zadaniem jest zdalna predykcja wartosci zmiennej (ciaglej badz dyskretnej) w
oparciu o wektor danych wejéciowych. Z ustuga prognostyczna nierozerwalnie
zwiagzany jest model (regresyjny badz klasyfikacyjny), w oparciu o ktéry reali-
zowana jest prognoza. Modul prognostyczny bazuje na gotowych modelach pre-
dykcyjnych dostarczanych np. z modulu analitycznego. Podstawowy scenariusz
uzycia ustugi prognostycznej jest nastepujacy:

1. Klient wysyla do ustugi zadanie wykonania prognozy wraz z wektorem atry-
butéw warunkowych oraz znacznikiem czasu.
2. Usluga dokonuje prognozy podajac wektor atrybutéw i ich wartosci na wej-

Scie modelu.

3. Ustuga zapisuje wynik prognozy do bazy danych.
Przedmiotem prognozy jest zazwyczaj przyszla wartos¢ jednego z atrybutéw. W
zwiazku z tym, po pewnym czasie (zaleznym od ustalonego horyzontu prognozy)
znana jest jego warto$é¢ rzeczywista. Dlatego ustuga prognostyczna daje mozli-
wos¢ zapisania w bazie wartosci faktycznej prognozowanego parametru (m.in. w
celu monitorowania jako$ci prognoz). Scenariusz uzycia modulu przedstawia sie
nastepujaco:
1. Klient wysyla do ustugi wartosé¢ rzeczywista zmiennej wraz ze znacznikiem
czasu.
2. Usluga uzupelnia na podstawie znacznika czasu odpowiedni rekord w bazie
danych.
Kazda ushuga prognostyczna moze mieé¢ przyporzadkowana dowolng liczbe re-
gul monitorowania. Reguly te umozliwiaja $ledzenie jakosci prognoz i podjecia
krokéw zaradczych w momencie, gdy owa jako$¢ spada ponizej akceptowalnego
poziomu. Modul prognostyczny zawiera trzy aplikacje:
— Konfigurator ustug,
— Wizualizator,
— Klient.
Architekture modulu prognostycznego przedstawiono na rysunku 4.1.

4.3 Konfigurator ustugi prognozowania

Po uruchomieniu konfiguratora ustugi prognozowania wys$wietlana jest lista
istniejacych ustug prognostycznych wraz z podstawowymi informacjami (rysunek
4.2). Konfigurator umozliwia:

— definiowanie nowych ustug prognostycznych,
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Rys. 4.1. Architektura modutu prognostycznego

— edycje/usuwanie istniejacych uslug prognostycznych,
— zatrzymywanie/uruchamianie ustug prognostycznych.
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Rys. 4.2. Lista ustug prognostycznych w podmodule konfiguratora

Uslugi zapisywane sa w bazie danych i identyfikowane jednoznacznie przez
swoja nazwe (nie jest mozliwie utworzenie dwéch ustug o identycznej nazwie).
Préba dodania/edycji ustugi prognostycznej powoduje wy$wietlenie okna umoz-
liwiajacego konfiguracje ustugi (rysunek 4.3). W trybie dodania nowej ustugi
okno to jest puste, w trybie edycji - wypelnione jest danymi wskazanej ustugi.

Mozliwe jest ustawienie nastepujacych danych:
— nazwa ustugi,
— port, na ktéorym ustuga jest dostepna,
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— model klasyfikacyjny/regresyjny (pobrany z repozytorium RapidMiner),
— reguly monitorowania jako$ci prognoz.
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Rys. 4.3. Okno konfiguracji ustugi prognostycznej

Monitorowanie jakosci prognoz odbywa sie w czasie rzeczywistym w przesu-
wajacym sie oknie czasowym o szerokosci podanej jako parametr ustugi. Monito-
rowanie jako$ci rozpoczyna sie¢ po zapelnieniu okna czasowego danymi. Kryteria
monitorowania réznia sie w zalezno$ci od tego, czy ustudze prognostycznej przy-
porzadkowany jest model klasyfikacyjny, czy regresyjny. W celu opisania owych
kryteriow wprowadzono nastepujaca notacje pomocnicza:

— X - wektor wartosci rzeczywistych prognozowanego parametru w analizowa-
nym oknie czasowym,

— Y - wektor wartosci prognozowanych w analizowanym oknie czasowym,

— Q(X,Y) - miara wyznaczona w oparciu o wektory wartosci rzeczywistych
oraz prognoz.

4.3.1 Reguly monitorowania jakosci klasyfikatora

Ogdlna postaé regul monitorowania jakosci klasyfikatora jest nastepujaca:
RX,)Y)<T
QX.Y) > T,
gdzie T to pewien minimalny prég jakosci definiowany przez uzytkownika. Re-
lacja w regulach moze by¢ postaci > lub < w zaleznosci czy monitorowany
wskaznik jest miarg korzy$ci i powinien by¢ wigkszy od progu (np. dokladnos$é
klasyfikacji), czy jest miara kosztu i powinien by¢ mniejszy od progu (np. blad).
W przypadku regut klasyfikacyjnych @ moze by¢ jedna z ponizszych miar:
— catkowita doktadnosé klasyfikacji,
$rednia dokladnosé klasyfikacji (tzw. balanced accuracy),
— specyficznoéé,
czulosé,
bledna klasyfikacja.
W przypadku specyficznoéci oraz czulodci wymagane jest dodatkowe wskazanie,
ktora klasa jest traktowana jako pozytywna (pozostale klasy beda traktowane
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jako klasy negatywne). Wskaznik blednej klasyfikacji wymaga podania dwdch
klas - zrédlowej i docelowej. Wskaznik jest zdefiniowany jako stosunek liczby
blednego sklasyfikowania przykladow z klasy zrédlowej do klasy docelowej do
ogoélnej liczby przyktadow z klasy zrodlowej. Zasady zastosowania regul monito-
rowania jakosci sa trzy i moga dziala¢ oddzielnie lub wspélnie (laczy je wtedy
sp6jnik lub):

— Zasada 1

e Uzytkownik wybiera wskazniki oceny: catkowita dokladnosé klasyfikacji,
$rednia dokladno$é klasyfikacji, etc.

e Uzytkownik ustala wartosci graniczne (minimalne) dla wybranych wskaz-
nikéw.

e Kryterium jakosci nie jest spelnione jezeli przekroczona zostata wartosc
graniczna dla dowolnego ze wskaznikoéw oceny.

— Zasada 2

e Uzytkownik wskazuje klase gléwna (domyélnie klasa gléwna to najmniej
liczna klasa w zbiorze treningowym).

e Uzytkownik ustala progowa warto$¢ czutosci i specyficznoéei; klasa pozy-
tywna odpowiada klasie gtéwnej, a suma pozostatych klas stanowi klase
negatywna.

e Kryterium nie jest spelnione jezeli wartos¢ czutosci lub specyficznosci
jest ponizej ustalonych progdw.

— Zasada 3 (bedaca najbardziej intuicyjna dla uzytkownika)

e Uzytkownik dla wybranych par klas k;, k;(i # j) definiuje maksymalna,
dopuszczalna liczbe pomylek pomiedzy tymi klasami, czyli liczbe przy-
ktadéw w rzeczywisto$ci nalezacych np. do k; ale przypisanych przez
model do k;. Uzytkownik musi wigc podaé tylko wartoéci odpowiada-
jace przypadkom false negative (FN) i false positive (FP), z ktérych
wynikaja wartodci innych miar.

e Kryterium nie jest spelnione jezeli zostanie przekroczona maksymalna
liczba pomytek dla dowolnej z wybranych par klas.

4.3.2 Reguly monitorowania jako$ci modelu regresyjnego

Reguly monitorowania jakosci modeli regresyjnych obejmuja jedno z kilku
kryteriow. Pierwsze kryterium jest identyczne jak w przypadku regul klasyfika-
cyjnych, tj.

RX,)Y)<T

QIX,Y)>T,
gdzie T to minimalny prég jakosci. Pozostale kryteria poréwnuja wyznaczona
warto$¢ wskaznika jakosci z hipotetyczna warto$cia wskaznika wyznaczona w
oparciu o wektor wartosci rzeczywistych X z uwzglednieniem pewnego odchyle-
nia 0. Wynika to z faktu, ze niewielkie bledy nie sa tak istotne jak bledy o duzej
wartosci. Odchylenie moze by¢ bezwzgledne, co daje ponizsze kryteria:

QX,Y) < Q(X, X +9),

Q(va) < Q(XaX - 5);

QX,Y) > Q(X, X +9),
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QRQX,)Y)>Q(X, X —9).
Jedli odchylenie jest wzgledne, reguly zdefiniowane sa nastepujaco:
QX.Y) < QX X # (1 +9)),
QX,Y) < QUX, X * (1-9)),
QUX,Y) > QX, X * (1+9)),
QX,Y)>Q(X, X x(1—0)).
Miary jakosci dostepne w przypadku regut regresyjnych to:
— blad sredniokwadratowy,
— korelacja
— blad bezwzgledny.
Zasady zastosowania regul monitorowania jakosci sa trzy i moga dziala¢ oddziel-
nie lub wspoélnie (laczy je wtedy spéjnik lub):
— Zasada 1

e Uzytkownik podaje zakres (przedzial) w jakim powinien miescié sie sred-
ni blad prognozy. Zakres ten moze by¢ podany jako odchylenie bez-
wzgledne lub wzgledne.

e Uzytkownik podaje kryterium uzyte do monitorowania prognoz - RMSE,
MAE lub korelacje.

e Aktualna wartos¢ RMSE/MAE/korelacji zestawiana jest z warto-
Scia pesymistyczna. Pesymistyczne RMSE/MAE /korelacja to takie,
w ktéorym warto$¢ prognoz rézni sie od warto$ci rzeczywistych o
"warto$¢1” /" procentl” w przypadku niedoszacowania oraz o "war-
t0$¢2” /" procent2” w przypadku przeszacowania przez model.

e Model nie spelnia kryterium jakosci jezeli aktualna wartosé RMSE/MAE
jest wieksza od pesymistycznego RMSE/MAE.

— Zasada 2

e Uzytkownik ustala warto$é progowa (podawana w warto$ciach bez-
wzglednych).

e Uzytkownik okreéla ile maksymalnie razy moze wystapi¢ taka sytuacja,
ze wartoS¢ prognozowana jest ponizej progu a warto$¢ rzeczywista (zmie-
rzona) jest powyzej progu (false negatives - FN)

e Uzytkownik okresla ile maksymalnie razy moze wystapi¢ taka sytuacja,
ze wartos¢ prognozowana jest powyzej progu a warto$¢ zmierzona jest
ponizej progu (false positives - FP).

e Model nie spelnia kryterium jakosci jezeli przekroczone sa dopuszczalne
wartosci FN lub FP.

— Zasada 3

e Zasada analogiczna do Zasady 2; progi sa predefiniowane (np. wynikaja
z konfiguracji czujnika), moze wystepowac kilka wartosci progowych (np.
stan ostrzegawczy, stan alarmowy).

e Uzytkownik dla kazdego progu definiuje ile maksymalnie razy moze wy-
stapi¢ taka sytuacja, ze warto$¢ prognozowana jest ponizej/powyzej usta-
lonego progu podczas gdy warto$é zmierzona jest powyzej/ponizej progu.

e Model nie spelnia kryterium jakoéci jezeli przekroczone sa dopuszczalne
wartoéci zdefiniowane dla dowolnego z progow.
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Panel konfiguracji regul monitorowania jako$ci prognoz zmienia sie w zalez-
nosci od tego, czy wybrano model klasyfikacyjny (rysunek 4.4), czy regresyjny
(rysunek 4.5). Czesé parametréw jest wspolna dla obu typéw regul:

— szeroko$¢ okna - odcinek czasu, ktory uwzgledniany jest przy ocenie jakosci
wyrazony w sekundach,
— wskaznik jakosci - miara () brana pod uwage przy ocenie,
— relacja (< lub >) - wskazuje, czy wskaznik powinien znajdowacé sie powyzej
czy ponizej progu/wartosci hipotetycznej.
Pozostale parametry konfiguracyjne sa specyficzne dla modeli. W przypadku
regul klasyfikacyjnych dostepne sg nastepujace parametry:
— prég - prég T powyzej/ponizej, ktérego powinien znajdowaé sie wskaZnik,
— klasa gléwna/Zrédlowa - klasa gléwna w przypadku wskaznikéow czulosé i
specyficznosé, klasa Zrodlowa w przypadku wskaznika bledna klasyfikacja,
— klasa docelowa - klasa docelowa dla wskaznika bledna klasyfikacja.

Konfiguracja reguhy

Szerokosd okna[s]

Wskainik jako&ci | Dokladnosc -
Prog [
Relacja |;M0kszv | -
Klasa gidwnalirédlowa

Kiasa docelowa |

Doda |

Rys. 4.4. Panel konfiguracyjny regul monitorowania dla modeli klasyfikacyjnych
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Rys. 4.5. Panel konfiguracyjny regul monitorowania dla modeli regresyjnych
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4.4 Wizualizator

Podobnie jak w przypadku Konfiguratora, po uruchomieniu Wizualizatora
wyswietlana jest lista istniejacych ustug prognostycznych wraz z podstawowymi
informacjami. Za pomoca tej listy mozna dokonaé¢ wyboru, ktora ustuga progno-
styczna ma by¢ wizualizowana. Okno wizualizacji otwarte dla wybranej ustugi
prognostycznej posiada wyodrebnione cztery czesci:

1. wykres wartosci prognozowanej,
2. lista regul monitorowania,

3. wykres regul monitorowania,

4. lista alertéw monitorowania.

A Wasgne ok -

wshugaegresia. predykcis strybuns lael

Rys. 4.6. Okno wizualizacji ustugi prognostycznej

4.4.1 Wykres warto$ci prognozowanej

Wykres ten zawiera dwie serie danych - jedna reprezentuje warto$é¢ prognozo-
wana, a druga wartosc¢ rzeczywista. W obu przypadkach o$ odcigtych reprezentu-
je czas. Znaczenie osi rzednych rézni sie¢ w zaleznosci od tego, czy prognozowana
wartos¢ jest symboliczna (problem klasyfikacji), czy ciagla (problem regresji). W
przypadku klasyfikacji na osi Y znajduja sie dwie warto$ci symboliczne - jedna
reprezentuje prognoze, a druga wartos¢ rzeczywista. Wartos¢ zmiennej w kon-
kretnym punkcie czasu jest z kolei reprezentowana przez znacznik - kazdej klasie
decyzyjnej przyporzadkowany jest inny znacznik (rysunek 4.7). W przypadku
regresji o Y reprezentuje po prostu warto$¢ prognozowanej zmiennej (rysunek
4.8).

Uruchomienie Wizualizatora powoduje $ciagniecie z bazy danych i wyswietle-
nie wszystkich zarchiwizowanych wartosci (prognozowanych oraz rzeczywistych)
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Rys. 4.7. Wykres reprezentujacy wyniki klasyfikacji. Kazdej etykiecie klasy (w
tym wypadku negative i positive) odpowiada pewien znacznik
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- Prognozs & Rzeczwists

Rys. 4.8. Wykres reprezentujacy wyniki regresji. Serie odpowiadaja wartosci pro-
gnozowanej oraz rzeczywistej

od zadanego momentu. Nastepnie uruchamiany jest watek sprawdzajacy perio-
dycznie stan bazy danych. W momencie gdy ustuga zapisuje w bazie wartosé
monitorowana badz rzeczywista, Wizualizator natychmiast uzupelnia wykres o
nowy punkt. Wizualizator dziata wiec w czasie rzeczywistym.

4.4.2 Lista i wykres regul monitorowania

Wizualizator pozwala na $ledzenie jakosci dla stosowanego przez ustuge mo-
delu, na podstawie zdefiniowanych regul monitorowania.

Lista regul monitorowania zawiera wszystkie zdefiniowane dla wizualizowanej
ustugi reguly monitorowania. Dla kazdej z regut mozliwa jest wizualizacja miary
powiazanej z regula oraz wizualizacja obszaru alarmowego. Obie wizualizacje po-
kazywane sa na wykresie regul monitorowania. Wykres ten stuzy do wizualizacji
wartosci miar jakosci oraz obszaréow alarmowych powiazanych z regutami moni-
torowania. Wiaczenie wizualizacji dla wybranej z listy reguly powoduje dodanie
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do wykresu serii danych reprezentujacych te regule (rysunek 4.9). Wykres moze
by¢ uzupelniony o wizualizacje obszaru alarmowego dla tej reguly. Mozliwa jest
réwnoczesna wizualizacja dowolnej ilosci regul (rysunek 4.10). Miara w danym
punkcie czasu wyznaczana jest na podstawie wartosci prognozowanej oraz rze-
czywistej. Brak wartosci rzeczywistej, dla pewnego punktu powoduje wiec, ze
nie mozna wyliczy¢ dla niego miary jakosci. Wykres miar jakosci, podobnie jak
wykres wynikéw prognozowania jest na biezaco aktualizowany w czasie rzeczy-
wistym.
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Rys. 4.9. Wykres reprezentujacy pewna regule monitorowania - czerwona linia
symbolizuje monitorowana miare jakosci, a polprzezroczysty czerwony obszar
wskazuje obszar alarmowy (jesli miara znajdzie sie w nim - wywolywany jest
alarm)
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Rys. 4.10. Wizualizacja wielu regul monitorowania



A. Gudy$ i in. 51

4.5 Zasilanie danymi modulu prognostycznego

Modele prognostyczne przygotowywane sa na podstawie danych historycz-
nych pobranych z hurtowni danych, ktére nastepnie sa analizowane w module
analitycznym (patrz rozdzial 5). Gdy tworzony model zostanie zaakceptowany
(jego jakosé bedzie akceptowalna), zostaje on zapisany i moze by¢ wykorzysty-
wany w praktycznym dzialaniu z poziomu modutu prognostycznego.

Dane dla modelu przekazanego do modutu prognostycznego nie moga by¢ jed-
nak pobierane z hurtowni danych, gdyz nie jest ona uzupelniana na biezaco ale
co pewien czas. Z tego wzgledu razem z modelem prognostycznym zapisywane sg
rowniez wszystkie przeksztalcenia na ”surowych” danych jakie zostaly wykona-
ne w celu uzyskania danych treningowych. Model prognostyczny wykorzystuje
owe przeksztalcenia otrzymujac jako dane wejsciowe przychodzace na biezaco
(ang. on-line) dane pochodzace z systemu monitorowania. Przeksztalcenia, takie
jak np. agregacja, utworzenie zmiennych wywiedzionych pozwalaja wygenerowac
wektor, ktéry moze zostaé przekazany modelowi w celu podjecia decyzji o pro-
gnozie. W celu monitorowania jakoséci prognoz modul prognostyczny otrzymuje
réwniez (z opéZnieniem) z systemu monitorowania rzeczywista wartosé, ktéra
moze zostaé¢ poréwnana z prognoza.

4.6 Repozytoria modulu prognostycznego

Na potrzeby modutlu prognostycznego utworzona zostata dodatkowa baza
danych, w ktérej zapisywane sa np. wyniki prognoz oraz zdefiniowane reguly
monitorowania. Na rysunku 4.11 zaprezentowano schemat tej bazy. Podstawo-
wa tabela w bazie nosi nazwe uslugi_prognostyczne i przechowuje dane konfi-
guracyjne ustug prognostycznych, takie jak: nazwa, port, model klasyfikacyj-
ny/regresyjny. Reguly monitorowania zapisane sa w tabeli reguly, ktéra jest
powiazana z tabela wuslugi_prognostyczne za pomoca klucza obcego usluga_id.
Tabela reguly zawiera wszystkie dane regul (np. szeroko$é okna, wykorzystana
miara jakosci, prog/odchylenie, relacja, kryterium). Wszystkie prognozy wyko-
nane przez modul przechowywane sa w tabeli predykcje. Tabela ta rowniez jest
powiazana z uslugami za pomoca klucza obcego usluga_id. Zapisane informacje
to przede wszystkim warto$¢ prognozowana i rzeczywista w postaci numerycz-
nej oraz znacznik czasowy. Dodatkowo, dla kazdej predykcji przechowywany jest
wektor nazw atrybutéw warunkowych oraz wektor ich wartosci (oba wektory
maja postaé tekstowa).

Informacje o modelach i ich historia przechowywane sa natomiast w repo-
zytorium zintegrowanym z programem RapidMiner, na bazie ktérego powstatl
system DISESOR. W tym samym repozytorium zapisywane sa procesy prze-
ksztalcajace dane wejsciowe dla modulu prognostycznego. RapidMiner zapisuje
utworzone w nim procesy w postaci plikow XML o odpowiedniej strukturze.
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Rys. 4.11. Schemat tabel bazy danych utworzonej dla modutu prognostycznego

4.7 Przeuczanie modeli prognostycznych

W przypadku niespelnienia minimalnych wymagan jako$ci modelu, modut
prognostyczny probuje w sposob automatyczny przetrenowaé¢ model. Realizowa-
ne jest to w taki sposéb, aby bazujac na tej samej metodzie dopasowaé para-
metry do zmieniajacego si¢ strumienia danych. Ponowna nauka odbywa si¢ na
uaktualnionym zbiorze treningowym o takiej samej wielkosci, ale obejmujacym
najbardziej aktualne dane. W przypadku problemu klasyfikacji oraz danych nie-
zrownowazonych tj. takich, dla ktorych wielkos¢ klasy mniejszosciowej nie prze-
kracza 10% zbioru treningowego, wszystkie przyklady z klasy mniejszosciowej z
poprzedniego zbioru treningowego sa zachowywane w nowym zbiorze treningo-
wym. Przyjmujac J,,4 jako jakosé biezacego modelu (wyrazona np. dokladnoscia
klasyfikacji) wyznaczona na poprzednim zbiorze treningowym oraz Jy,c., jako ja-
kos¢ nowego modelu wyznaczona na nowym zbiorze treningowym, biezacy model
jest zastepowany nowym jezeli:

— Jpew nie jest gorsza od Jyq z ustalona - parametr - tolerancja (np. 5%),
— nowy model spelnia kryterium jakosci dla aktualnego - najnowszego - okna
€Zasowego.
Jezeli nowy model nie spelnia wymagan odnosnie jego jakosci modul progno-
styczny generuje komunikat o koniecznosci zmiany modelu i zaprzestaje progno-
zowania.
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