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Streszczenie
Praca zawiera probg rozwiazania problemu prognozy wielosymptomowej dla ztozonych obiektow
technicznych. Zaproponowano kilka mozliwos$ci realizacji prognozy wielosymptomowej stanu i czasu
do awarii kladac szczegélny nacisk na mozliwo§¢ zastosowania sieci neuronowej. Przedstawiono
przyklad zastosowania sieci neuronowej w prognozie czasu resztkowego do awarii tozyska tocznego
608. Wskazano na silna zaleznos$¢ jako$ci otrzymywanych prognoz od przyjetej struktury sieci.

Stowa kluczowe: prognozowanie czasu resztkowego, sieci neuronowe,
diagnostyka wielosymptomowa, diagnostyka tozysk tocznych.

MULTI-SYMPTOM FORECASTING OF CONDITION AND RESIDUAL TIME
BY MEANS OF NEURAL NETWORKS

Summary
The work concerns an idea of multi-symptom forecasting for complex technical objects. Some of
possibilities of realization of multi-symptom forecasting of machine condition and time to breakdown
were proposed, especially realization based on neural networks. Some example of prediction of
residual time to breakdown of ball bearing 608 was presented. The strong relationship between quality
of forecasts and assumed structure of artificial neural network was shown.

Keywords: forecasting of residual time, neural networks, multidimensional condition monitoring,
ball bearing condition monitoring.

1.WPROWADZENIE

Problem prognozowania dla potrzeb diagnostyki
technicznej poruszany jest przez wielu autorow.
Mozna  tutaj wymieni¢  chocby  niektore,
przyktadowe prace [1], [2], [3], [4]. Takze
zastosowanie sieci neuronowych czy tez systemow
neuronowo- rozmytych do prognozy w diagnostyce
bylo tematem wielu opracowan (przyktadowo [5],
[6], [7], [8]). W wielu przypadkach diagnostyki
ztozonych obiektéw technicznych moze wystapié
konieczno$¢ prognozowania czasu resztkowego do
awarii jaki i prognozy stanu w oparciu o wiele miar
sygnatu diagnostycznego  wypracowywanych
jednoczesnie. Konieczno$¢ stosowania podejscia
wielosymptomowego akcentuje wielu autorow
(patrz choc¢by [9]). Takie spojrzenie na obiekt
diagnozowany ma szczegblne znaczenie
w przypadkach gdy istnieje mozliwos¢ niezaleznego
rozwijania si¢ wielu uszkodzen. Podstawa
obserwacji w diagnostyce wielosymptomowej jest
symptomowa macierz obserwacji (SOM). Macierz t¢
tworza wierszowe wektory obserwacji [Si] =
[S16S2.-,9n¢], ktore sa okreslane w kazdym cyklu
pomiarowym, w réwno odlegtych odstgpach miary
eksploatacji d® podczas catego cyklu zycia ®
obiektu 0 < 0O < Oy [16], [17]. W ten sposdb

otrzymuje si¢ macierz obserwacji, ktorej kolumny
odzwierciedlaja obserwowane symptomy, a wiersze
kolejne realizacje obserwacji.

Istnieje kilka mozliwosci rozwiazania
przedstawionego problemu bazujacego na zbiorze N
miar sygnalu diagnostycznego. W niektorych
metodach zaklada sig, ze procz obserwowanych
wartosci miary sygnatu diagnostycznego posiadamy
poprawnie wyznaczona warto$¢ granicza tej miary.
Pozwala to zbadac relacj¢ prognozowanych wartosci
miary sygnatu ze wspomniana warto$cig graniczna.
Taka relacj¢ mozna bada¢ dla kazdego symptomu S;
niezaleznie, a nastgpnie zastosowaé¢ nadrzedny
algorytm decyzyjny pozwalajacy na wypracowanie
ostatecznej prognozy w oparciu 0 wypracowany
zbior niezaleznych prognoz. Takie podejscie mozna
nazwaé¢ jednosymptomowym gdyz sam proces
prognozy odnosi si¢ do kazdego symptomu osobno.
W najprostszym przypadku rozrézniania tylko dwu
klas stanu mozna zapisac:

$.(©)< S! - stan zdatny (1)

S$.(0) > S! - stan niezdatny

gdzie: S .(®) - i- ta, prognozowana, miara sygnatu

diagnostycznego zorientowana zuzyciowo (warto$¢
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symptomu), Sl.l - warto$¢ graniczna symptomu, © -

miara eksploatacji (np. czas), i=1,2 ..N,

Ideg¢ prognozy resztkowego czasu do awarii jaki
i prognozy stanu przy wspomnianych wcze$niej
zatozeniach ilustruje rys. 1.

Aby dokonaé¢ oszacowania czasu resztkowego
nalezy okresli¢ chwilg czasowa, w ktorej nastgpuje
osiagnigcie przyjgtej wartosci granicznej, a dalej
formalnie:

20, =000, 2)

gdzie: A®, - prognozowana warto$¢ czasu
resztkowego na podstawie i- tej miary sygnatu

A

diagnostycznego, @f— prognozowana chwila

czasowa w ktorej wystapi awaria, ®, - chwila

czasowa, w ktorej dokonuje si¢ prognozy.

1.05

x|

-
T
”“xw,*x

Resztoma |
miara

& eksploatac)

=
w

5

Miara sygnalu diagnostycznego
(=]
[s2)
o
T

o
®
&
&,
i

| 1
100 150 200
Miara eksploatacii &

Rys. 1. Idea prognozy resztkowej miary eksploatacji
(czasu resztkowego) oraz stanu w przypadku
diagnostyki jednosymptomowe;j

W przypadku prognozy zlozonych obiektow
i diagnostyki wielosymptomowej mozna zastosowaé
ideg ,,najstabszego ogniwa”. U podstaw tej metody
stoi zatozenie, ze wiele rozpatrywanych miar
sygnalu diagnostycznego moze by¢ ukierunkowane
na detekcje poszczegdlnych rozwijajacych sig
uszkodzen (np. dzigcki zastosowaniu selekcji
czgstotliwosciowej [10]). Dodatkowo wspomniane
miary moga rézni¢ si¢ wrazliwoscig na zmiany cech
stanu. Przy takim zalozeniu o stanie cato$ci powinno
zadecydowac zaawansowanie ,hajszybciej
rozwijajacego” si¢ uszkodzenia (lub najintensywniej
zuzywajacego si¢ elementu) czyli zdecydowaé
powinna prognoza oparta o najkrotsza krzywa zycia.
Oznacza to najbardziej pesymistyczne oszacowanie
zarbwno czasu do awarii jak 1 najbardziej
pesymistyczne okreslenie stanu w zakladanym
horyzoncie prognozy.

Prognoza czasu resztkowego ma wtedy postac:

A® = min(A@i) 3)
Inna mozliwoscia prognozy stanu 1 czasu
resztkowego w przypadku prognozy

wielosymptomowej moze by¢ znalezienie kumulant
[10] lub uogolnionych symptomow zastgpczych (np.
w oparciu o rozktad SVD [11], [12]), ktére mogtyby
opisywaé¢ ogoélny stan techniczny obiektu jako
catosci. Niestety pojawia si¢ wtedy problem
okre$lenia wartoSci granicznej dla tego typu
symptomow uogodlnionych, ktore w zasadzie mozna
wyznaczy¢ doswiadczalnie tylko w  oparciu
o wielokrotny eksperyment czynno-bierny lub
czynny, lub do pewnego stopnia estymowaé
wykorzystujac niezawodnos$¢ symptomowa
budowana w oparciu eksperyment bierny i regule
Neymana - Pearsona [13], [14].

Wiele innych metod dotyczacych diagnostyki
wielosymptomowej mozna znalez¢ choéby w [9].

Jednym z podej$¢ proponowanym przez autora
jest zastosowanie zasady, ze na etapie formutowania
prognozy Dbierzemy pod uwagg najbardziej
optymistyczng jak i pesymistyczna prognoze, a wige
otrzymujemy pewien przedzial w ktorym miesci si¢
nasza prognoza. Poniewaz jednak potrzebujemy
raczej konkretnych prognozowanych wartosci np.
resztkowego czasu do awarii, mozna zastosowac
reguty decyzyjne analogiczne do reguly Hurwicza
[15] z teorii decyzji:

AB = amax(AO;) + (1-a)min(AG;), (4

gdzie: 0<a <1 moze pehi¢ rolg wskaznika

optymizmu podczas podejmowania decyzji, A® -
jest ostateczng prognoza czasu resztkowego.

Jezeli o =0podejmujemy decyzje co do
przyjecia resztkowego czasu eksploatacji na
podstawie otrzymanej minimalnej (po symptomach)
prognozy tego czasu — prognoza pesymistyczna.
W przypadku =1 prognoza jest skrajnie
optymistyczna. W  przypadku gdy potrafimy
arbitralnie wyrazi¢ swoj stopien optymizmu co do
przysziosci szacowany czas resztkowy bedzie
w przedziale od min(A® ;) do maX(A(:)i).

Kolejnym podejsciem, szerzej tutaj omoéwionym,
bedzie zastosowanie jednokierunkowych sieci
neuron6éw sigmoidalnych i liniowych do prognozy
stanu i czasu resztkowego do awarii. W pracy
zastosowano nieskomplikowana strukturalnie sie¢
do  rozwigzania  problemu  prognozowania
wielosymptomowego czasu awarii tozyska tocznego
uzyskujac zachecajace wyniki. Zaprezentowano
takze ideg potaczenia sieci realizujacej prognoze
z klasyfikatorem neuronowym pozwalajaca na
spojna implementacj¢ w systemie diagnostycznym.

2. ZASTOSOWANIE SIECI NEURONOWEJ
W PROGNOZIE WIELOSYMPTOMOWEJ

Idea prognozy wielosymptomowej moze zostaé
zrealizowana w oparciu 0 perceptron
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wielowarstwowy [22]. W przypadku prognozy stanu
idea ta moze by¢ przedstawiona jak na rys. 2.
Proponowane  podejscie  wymaga  dwoch
niezaleznie uczonych 1 optymalizowanych sieci
neuronowych. W pierwszym etapie uczenia sieci
realizujacej  prognozg  wartoSci  symptomow
nastgpuje trenowanie tak aby uzyskaé zalezno$¢
kazdego §, (i-ty symptom w danej chwili czasowej

t) od miary eksploatacji ©,. Jest to wigc typowy

problem aproksymacji rozpatrywany dla kazdego
symptomu S,. W przypadku zmiennych parametrow

sterowania P, (np. parametrow determinujacych
predkos¢ obrotowa, obciazenie itp.) majacych
wplyw na  obserwowane miary  sygnalow
diagnostycznych konieczne begdzie uwzglednienie
tych parametrow na wejsciu sieci (na rysunku
oznaczenie P). W nastgpnym kroku uczy sig
niezaleznie  klasyfikator stanu. Na  wejscia
perceptronu  wielowarstwowego podawane sa

obserwowane wartosci symptomoéw S, (jesli to

konieczne takze parametry sterowania) oczekujac na
wyjsciu wiasciwej klasyfikacji stanu na podstawie
przyktadéw uczacych.

Stan A Stan B Stan X

klasyfikacja T T T

uczenie
stanu Ve Vel i Ve klasyfikatora
stanu
pragnoza
stanu
s
S, 5

prognoza

\snzi"ll(:)-tom ovéa ‘T\ Sk . ‘5\ !ﬁ.ﬁs 2

Rys. 2. Idea prognozowania wielosymptomowego za
pomoca sieci i prognoza stanu za pomoca
klasyfikatora neuronowego

Na etapie prognozy na wejscie pierwszej sieci
podajemy iteracyjnie miarg eksploatacji ®, (gdzie
T > n, oraz n — numer ostatniej dostgpnej obserwacji,
®, - warto§¢ miary eksploatacji, dla ktorej

prognozg) i
wartosci

otrzymujemy
symptomow

sporzadza  si¢
przewidywane

Si(®T):SiT' Kolejny etap prognozy polegaé
bedzie na wprowadzeniu prognozowanych wartosci
symptomow na wejscie  klasyfikatora stanu
uzyskujac prognozg stanu w zadanym horyzoncie
prognozy. W przypadku zmiennych parametrow

sterowania procedur¢ nalezy powtorzy¢ dla
przewidywanych wartos$ci tych parametréow z jakimi
moze pracowaé obiekt.

Mozna zaproponowac takze pewna odmiang tej
metody poprzez zastosowanie w procesie prognozy
symptomu wielu sieci neuronowych zamiast jednej.
W  tym rozwiazaniu kazda z sieci bedzie
prognozowaé warto$ci okreslonego symptomu
niezaleznie od innych. Tak jak w omawianym
weczesniej rozwiazaniu odbywatoby si¢ to w oparciu
o warto$ci miary eksploatacji ® oraz wartosci
parametrow sterowania P. Takie podejscie, choc
wydaje si¢ pewna komplikacja, jednak pozwala na
dobranie struktury sieci indywidualnie do kazdej
krzywej zycia. Natomiast przy wspolczesnych
srodkach obliczeniowych i niezbyt
skomplikowanych 1 rozbudowanych strukturach
sieci w omawianym problemie, zastosowanie
omawianej odmiany metody wielosymptomowego
prognozowania stanu nie rodzi specjalnych
utrudnien. Zreszta tego typu podejscie, ktore
nazywane jest bankiem wyspecjalizowanych modeli
w zakresie rozwigzywania problemu klasyfikacji jest
powszechnie (patrz np. [9]).

Bezposrednia prognoza czasu do awarii moze
by¢ zrealizowana  zdecydowanie  prosciej.
W przypadku prognozy stanu przewidujemy klase
tego stanu dla zadanej wartosci miary eksploatacji.
W przypadku prognozy czasu resztkowego lub
chwili w ktérej nastapi awaria, sytuacja jest
odwrotna, czyli na wejSciu sieci podajemy
bezposrednio wartosci symptoméw (najsSwiezsze
dostgpne obserwacje) oraz oczekujemy odpowiedzi
ile czasu do awarii jeszcze pozostato. Odpowiedni
schemat sieci ilustruje rys. 3. Jak wynika z rysunku
3 na wejscie sieci (warstwa I) podaje si¢ wartoSci

wielu symptoméw S, gdzie i=1,2 ...N (moga by¢

takze podane warto$ci parametrow sterowania lub
nawet aktualna miara eksploatacji). Niestety takie
podejscie moze nie pozwoli¢ sieci na odkrycie
wilasciwych relacji ze wzglgdu na fluktuacje losowe
symptomu. Stad konieczno$¢ uwzgledniania nie
tylko ostatniej znanej obserwacji i - tego symptomu

S, ale takze m wcze$niejszych jego realizacji
S8 S

(warstwa II) nalezy zastosowa¢ neurony sigmoidalne
[20], [21] natomiast na wyjs$ciu (warstwa III) neuron
liniowy.

Otrzymane wyniki zaleze¢ beda od wielu
czynnikéw. Jednym z nich jest warto$¢ m, ktora na
dodatek dla kazdego symptomu moze by¢ rdzna.
Ogolnie dla symptoméw o gwaltownych zmianach
charakteru w tendencji rozwojowej i zakloceniach
tej tendencji (np. tendencje wzrostowe i spadkowe
w roznych fazach krzywej zycia, istotne fluktuacje
losowe) warto$¢ m powinna by¢ wigksza. Inaczej
w monotonicznych krzywych zycia. Zbyt duza
warto§¢ m moze doprowadzi¢ do wypracowania zbyt
usrednionej  zalezno$ci pomigdzy  wartosciami
symptomow, a czasem resztkowym co moze

in_asDp_m- W warstwie ukrytej sieci
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doprowadzi¢ do niewystarczajaco doktadnych
prognoz. Innym czynnikiem wptywajacym na jakosc¢
prognozy moze by¢ liczba neuronow w warstwie
ukrytej. Zbyt duza ich liczba spowoduje brak
zdolno$ci uogodlniania co w przypadku danych nie
prezentowanych wczesniej sieci bgdzie powodem
duzych bledow prognozy. Zbyt mala liczba
neurondéw moze doprowadzi¢ do sytuacji, ze sie¢ nie
bedzie mogla si¢ nauczy¢ odwzorowywaé wartosci
symptomow w resztkowy czas do awarii.

A®

S'I n2 SNn—‘I SNn—m

Rys. 3. Koncepcja struktury sieci neuronowej dla
wielosymptomowej prognozy czasu resztkowego

Nalezy  wspomnie¢, ze przypadku sieci
neuronowej i prognozowania czasu resztkowego
wypracowywanego w oparciu o wiele symptomow
mozliwe jest rowniez zastosowanie metody
posredniej. Metoda ta opiera si¢ na podobnej idei jak
przedstawiona na rys. 2. W pierwszym etapie
budujemy sie¢ neuronowa pozwalajaca na
przewidywanie warto$ci miar sygnatow
diagnostycznych w zalezno$ci od wartosci miary
eksploatacji oraz  parametrow sterowania,
a w drugim etapie wykorzystujemy uzyskane
prognozy  wartosci  wielu  symptomow  do
przewidzenia czasu awarii. Jednak takie podejscie,
cho¢ teoretycznie mozliwe, wymaga budowania,
optymalizacji i trenowania dwoch sieci 1 wydaje si¢
niepotrzebng komplikacja problemu. Ewentualnie
mozna zastosowaé taka struktur¢ w przypadku
implementacji systemu prognostycznego
realizujacego  zar6wno  prognozy stanu  jak
i prognozy czasu resztkowego gdyz poczatkowo
wykorzystujemy te sama sie¢. W przypadku jednak
prognozy stanu prognozowane warto$ci symptomu
stanowi¢ beda wejscie klasyfikatora (nie koniecznie
neuronowego) [9], [18], [19], a w przypadku
prognozy czasu resztkowego stanowi¢ beda wejscie
sieci prognozujacej czas resztkowy.

3. PRZYKLAD ZASTOSOWANIA

Aby sprawdzi¢ mozliwos¢ wykorzystania jednej
z omawianych koncepcji dotyczacej bezposredniej
prognozy czasu resztkowego (patrz rys. 3)
wykorzystano dane pomiarowe ze stanowiska
przyspieszonego zuzycia matogabarytowych tozysk
tocznych typu 608. Pole zjawiskowe w tym
eksperymencie obejmowato: przyspieszenia drgan,
emisje akustyczna, moc pobierana przez silnik oraz
temperatur¢ ~ tozyska. Dodatkowo  podczas
eksperymentu zmieniano obciazenie tozyska. Dla
niektorych ze sktadowych tego pola wyznaczono
wiele miar punktowych sygnatow diagnostycznych
(symptoméw) w funkcji czasu eksperymentu
w réoznych pasmach czgstotliwosci. W wyniku
przeprowadzonego eksperymentu dla 10-ciu tozysk
tocznych otrzymano ok. 70 symptomowych
krzywych zycia dla kazdego z badanych tozysk.
W kazdym z przypadkoéw tozysko doprowadzono do
awarii W postaci zmgczeniowego peknigcia
pierscienia zewngtrznego tozyska.

Na rys. 4 zaprezentowano rozmieszczenie
czujnikow w glowicy pomiarowej, w ktorej
mocowano badane tozysko.

Rys. 4. Widok og6lny glowicy pomiarowej: czg$¢
gorna — ramig (a), cz¢$¢ dolna — wktadka dociskowa
(docisk obciazajacy) (b), kotki ustalajace (c), sruby
dociskowe (d), badane tozysko (e), przetwornik
emisji akustycznej (f), przetwornik temperatury (g),
przetwornik przyspieszen drgan (h)

W opisywanym eksperymencie ograniczono si¢
do prognozy czasu resztkowego zgodnie z siecia
zrys. 3. Niestety ogrom informacji podany na
wejscie sieci nie dat oczekiwanych rezultatow nie
dajac sensownych prognoz. W kolejnym podejsciu
na wejscie sieci podano tylko te symptomy (istotnie
usrednione), ktore charakteryzowaly si¢ tendencja
wzrostowa. Odrzucono wigc te miary sygnatu
diagnostycznego, ktore z powodu badz to
niewlasciwej selekcji  czestotliwosciowej, badz
samej definicji miary nie niosly informacji
o procesie zuzycia zachodzacym w tozysku. W ten
sposob wybrano tylko sze§¢ miar subiektywnie
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oceniajac ich przydatno$¢. Przykltadowo wybrane
symptomy wraz z informacja o skokowej zmianie
obcigzenia przedstawiono na rys. 5.

Ostatecznie do dalszych analiz wybrano warto$ci
skuteczne, i szczytowe przyspieszen drgan w dwoch
pasmach czgstotliwosci, tempo emisji akustycznej,
oraz warto$¢ kurtozy w pasmie.

Pierwotne obserwacie
¥ : : : T

3o R T B — .
] — R SRR S S S—

e E St S

Unormawiana wartosc symptomu

| | | |
0 0 20 a0 40 a0 &0

Miara eksploatac]i - nr porniary
Rys. 5. Wybrane miary sygnatu diagnostycznego,
ktorych wartosci stanowia wejscie sieci
przedstawionej na rys. 3

il |

Rys. 6 przedstawia oszacowania czasu
resztkowego w funkcji miary eksploatacji uzyskane
za pomoca sieci neuronowej dla m=3 oraz N=6
(patrz rys. 3) oraz rzeczywiste odwzorowanie
w postaci funkcji linowej. Dla rozpatrywanego
przypadku stanowisko wytaczono po 60 cyklach
pomiarowych, po ktorych stwierdzono pegknigcie
pier$cienia zewngtrznego. Ostatni pomiar odpowiada
chwili, w ktorej zanotowano efekt akustyczny
zwiazany ze wspomnianym uszkodzeniem. Wyniki
dotycza fragmentu krzywej zycia traktowanej jako
zbidr testowy (nie prezentowany sieci w trakcie
uczenia ale o znanych warto$ciach, ktore sie¢
powinna uzyska¢ na wyjsciu). Nalezy jednak
pamigta¢, ze sie¢ nie ma informacji o mierze
eksploatacji, a jedynie o ostatnich warto$ciach
symptomow.

Podczas analiz przyjeto nast¢pujace oznaczenie
modeli sieci neuronowych: SN(x,m,N) przedstawia
model o liczbie x neuronéw w warstwie ukrytej, m —
parametr opo6znienia zgodnie z rys. 3 (przyjgto m
rowne dla kazdej miary), oraz N — liczba
uwzglednionych symptomow.

Kolejny rys. 7 prezentuje przyktadowy wynik dla
modelu SN(15,3,6). Wida¢ wyraznie pogorszenie
jakos$ci prognozy. Przyklad ten ilustruje jak metoda
jest wrazliwa na wilasciwy dobor parametrow
modelu.  Stanowi to istotna niedogodno$é
przedstawianej metody.

Kolejna niedogodnoscia jest istotna zalezno$é¢
otrzymywanych wynikow od przyjetego bledu
uczenia. Zbyt duzy btad dopuszczalny powoduje
istotne btedy prognozy. Niestety podczas pracy sieci
(a nie testowania jak w omawianych przypadkach)

nie ma mozliwosci poréwnania otrzymanych
wynikow z wlasciwymi 1 takiego ostatecznego
doboru bledu uczenia aby oszacowania resztkowej
miary eksploatacji byty niewielkie.

Szacowanie czasu resztkowego na podstawie zhioru testowego
8 T T T T T T T T

42 EES 48 ] g2 B4 56 B 2]
Miara eksploatacji - nr pomiaru

Rys. 6. Uzyskane prognozy resztkowej miary
eksploatacji w funkcji miary eksploatacji (model
SN(10,3,6)), na tle prawdziwej, liniowej zaleznos$ci

Resztkowa miara eksploatacii - ilosc pomiarow do awarii

Szacowanie czasu resztkowego na podstawie zhioru testowego
30 T T T T T T T T

Resztkowa miara eksploatac)i - ilosc pomiarow do awarii

a2 44 46 48 1] 52 54 2] 58 B0
Wiara eksploatacji - nr pomiart

. 7. Oszacowany, za pomoca modelu SN(15,3,6),
resztkowy czas do awarii w funkcji miary
eksploatacji wraz z natozona prawdziwa
zalezno$cia w postaci funkcji liniowe;j

g

4. PODSUMOWANIE I WNIOSKI

Prognoza czasu resztkowego do awarii ma
istotne znaczenie z punktu widzenia eksploatacji
uwarunkowanej stanem technicznym, pozwalajac na
planowanie okreslonych zabiegdw i optymalizacje
podejmowanych decyzji [1]. Przejscie z prognozy
jedno do wielosymptomowej wydaje si¢ konieczne
biorac pod uwagg zlozonos$¢ niektorych obiektow
technicznych oraz wielo§¢ procesow zuzycia, ktore
moga wystegpowac jednoczesnie [9].

W  pracy zaproponowano kilka mozliwosci
rozwiazania problemu prognozy
wielosymptomowej. Warto§ciowa wydaje si¢ idea
oparta o sieci neuronowe [5]. Przedstawione tutaj
wyniki sa obiecujace choé¢ dopiero rozpoczeto faze
weryfikacji metody. Ogodlnie wydaje sig, ze aby
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metoda dawala si¢ zastosowaé praktycznie,
koniczny jest mechanizm starannego doboru miar
sygnatow diagnostycznych i rozpatrywanie tylko
tych dla, ktorych wystgpuje pewna tendencja
rozwojowa. Istotna zaleta metody jest uzaleznienie
decyzji  diagnostycznych od  wartosci  wielu
symptomow, a nie tylko jednego. Wydaje si¢ wigc,
ze jest to metoda pozwalajaca na obiektywne
i kompleksowe spojrzenie na obiekt diagnostyki.
Dodatkowo w tatwy sposob mozna uwzgledni¢ tutaj
parametry sterowania.
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