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Santrauka

Siame darbe tiriamos mechaniniy sistemos diagnostikos galimybés taikant daugiamadiy duomeny
vizualizavimo metodus. Mechaninés sistemos dévisi, kol galiausiai atsiranda gedimy, galin¢iy sukelti
pavojingy padariniy. D¢l Sios priezasties svarbu sistemos pokyc¢ius pastebéti kuo anksciau.
Analizuojami daugiamaciai léktuvy varikliy duomenys, kuriuose uzfiksuotas variklio gedimas;
variklio biisena nusakoma likusia naudinga darbo trukme (RUL). Analizei pasitelkiami klasikiniai
daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai, projektuojantys daugiamacius duomenis | dvimate
arba trimat¢ erdve: RadViz, t paskirstyta kaimyno rekonstrukcija (t-SNE), principiniy komponenciy
analizé. Apzvelgiama vizualizavimo metody jvairove ir klasifikacija, taip pat fazinés erdvés
rekonstrukcijos metodai. Kuriamas atraktoriaus rekonstrukcija fazinéje plokStumoje paremtas
vizualizavimo metodas. Atliekamas laiko vélinimy vektoriaus optimizavimas (naudojamas genetinis
algoritmas) jvairioms dimensijoms bei stebima, kokig galimg jtakg toks rekonstravimas turi
vizualizacijoms. Siekiama vizualiai iSskirti gerai veikian¢io bei gendancio variklio duomenis,
skirstant pagal likusj naudingg veikimo laikg. Mechaninés sistemos bisenos kitimas laike
analizuojamas dvimates projekcijas, gautas pradinéje ir rekonstruotoje erdvéje, prapleciant trimatéje
erdveje su laiko dimensija. Slenkancio lango principu kuriamos tarpinés vizualizacijos. Tokiu biidu
vertinama vizualizacijy evoliucija pradingje ir rekonstruotoje erdvéje RadViz, t-SNE, principiniy
komponenciy analizés metodams, skaiiuojant viduting kvadrating paklaidg laike kintantiems
vaizdams. Nustatyta, kad rekonstruotoje fazin¢je erdvéje kurtos vizualizacijos jautriau reaguoja |
atsirandancius sistemos gedimus, i8 jy ryskiausiai gedimo atsiradimg fiksuoja RadViz metodas.
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Summary

This paper presents research on mechanical systems diagnostics using multidimensional data
visualization methods. Mechanical systems tend to wear out and, eventually, fail. Failures can have
catastrophic consequences. Therefore, diagnostics and early detection of upcoming failure is crucial
for safe operation. This paper aims to analyse multidimensional data of aircraft engines, which
describes run-to-failure experiments; remaining useful life (RUL) is the indicator to evaluate system
health. Multidimensional visualization methods (RadViz, t-Stochastic neighbor embedding, principal
component analysis), projecting high dimensional data to low dimensional space, are explored.
Attractor in phase space is reconstructed, embeddings created in different phase space dimensions
and time delays are optimized by means of genetic algorithm. Attractor‘s possible impact on
visualizations is explored, aiming to distinguish the time series observations by remaining useful life.
Changes in a mechanical system are visualized. Classical two-dimensional projections of both time
series data and reconstructed attractor are expanded to three-dimensional by adding a time dimension.
Intermediate images are created using a sliding window, evolution of images is analysed as faults
accumulate in the system. Images are assessed by computing mean squared differences for the
consecutive time-varying images for RadViz, t-Stochastic neighbor embedding, principal component
analysis projections in both original and reconstructed phase space. Results show that phase space
multidimensional visualizations are better at capturing moments of appearing faults, RadViz being
the most sensitive method to visualize changes in a mechanical system.
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dviejy komponenciy PCA ir laiko dimensija; 34 varikIis .........cccoeeieeiiieiieniiieniecieeeecieeee e 53

35 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus RadViz vizualizacijy MSE
kitimo palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir
filtruota MSE atraktoriaus vizualizacijoms, (¢) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE
JOL1 A2 1 11 o P TSRS 55
36 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus t-SNE vizualizacijy MSE kitimo
palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir filtruota
MSE atraktoriaus vizualizacijoms, (¢) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE
PALYGINTIMAS ...ceitieiieeiii ettt ettt et ee ettt e et e et e e abeeseeeateesseeesbeenseeesseenseesnseensaeenseenseassseenseesnseenseennsas 56
37 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus PCA vizualizacijy MSE kitimo
palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir filtruota
MSE atraktoriaus vizualizacijoms, (c) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE

JOL1 A4 11 11 o P TSRS 56
38 pav. Pradiniy duomeny (a) ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus (b) MSE pokytis visiems
MELOAAMS KATTU ...ttt ettt et e st e e sat e e bt e s eenbeesaeean 57
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Santrumpy ir terminy sgrasas
Santrumpos:
PCA — principiniy komponenciy analizé (angl. principal component analysis)

t-SNE — ¢ paskirstytas stochastinis kaimyno rekonstravimas (angl. ¢-distributed stochastic neighbor
embedding)

RUL - likusi naudinga darbo trukmé (angl. remaining useful life)

MNIST — modifikuota Nacionalinio standarty ir technologijy instituto duomeny bazé (angl. Modified
National Institute of Standards and Technology database).

NASA — Nacionaliné aeronautikos ir kosmoso administracija (angl. National Aeronautics and Space
Administration)

MSE - vidutiné kvadratiné paklaida (angl. mean squared error)
Terminai:

RadViz — spindulinés vizualizacijos metodas, daugiamacius duomenis projektuojantis | dvimate
erdve, taSkus iSdéstant apskritime.

StandardScaler — standartinis duomeny normavimas, atlieckamas atimant vidurkj ir dalinant i$
standartinio nuokrypio.

MinMaxRUL — tyrime pasiiilytas rankiniu biidu suprogramuotas normavimo metodas, kurio metu
didZiausiy ir maziausiy reik§miy parinkimui naudojami tik auksta likusig naudingg darbo trukme
turintys stebéjimai.
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Ivadas

Mechanings sistemos aptinkamos daugelyje kasdienio gyvenimo sri¢iy — transporto priemonése
(vidaus degimo varikliai), gamybos pramong¢je, buitiniuose prietaisuose. Mechaninéms sistemoms
biidingas dévéjimasis, po tam tikro veikimo laiko gali atsirasti gedimy. Siy sistemy diagnostika ir
ankstyvas gedimy aptikimas yra svarbus saugiam eksploatavimui, nes kai kurie gedimai gali turéti
katastrofisky padariniy. Pavyzdziui, sklandus orlaiviy varikliy veikimas yra bitinas oro transporto
patikimumui uZtikrinti, skrydzio metu atsirades gedimas kelty grésme Zzmoniy saugumui. Ekonominiu
atzvilgiu, anksciau suradus atsirandantj gedima, jj galima pasalinti su mazesnémis iSlaidomis.

Tyrinéjant mechanines sistemas, daznai siekiama jvertinti likusia naudinga darbo trukme (RUL). Sis
pozymis nusako, kiek laiko sistema veiks, kol suges. Siame darbe bus tyrin¢jamas daugiamadiy
duomeny vizualizacijy metody taikymas mechaniniy sistemy diagnostikai. Dirbama su orlaiviy
varikliy duomenimis, siekiant sukurti vizualizacijas, kur biity aiSkiai iSskiriami variklio veikime
atsirade pakitimai, likusios naudingos darbo trukmés sumazéjimas. Vizualizavimui iSbandomi
klasikiniai daugiamaciy projekcijy metodai, taip pat sudaromos fazinés erdvés rekonstravimu
paremtos vizualizacijos.

Tikslas:
Vizualizuoti daugiamacius orlaiviy varikliy duomenis taip, kad biity galima jzvelgti mechaninés

sistemos likusios naudingos darbo trukmés sumazéjima.

Uzdaviniai:

1. Apzvelgti literattirag ir identifikuoti, kokie yra daugiamaciy duomeny vizualizacijos metodai.
Surasti taikymo mechaniniy sistemy diagnostikai ir likusios naudingos jy veikimo trukmés vertinimo
atvejus.

2. Istirti daugiamaciy duomeny klasikinius vizualizacijos metodus duomenims i§ vieSai prieinamos
duomeny bazés.

3. Sudaryti fazinés erdvés rekonstravimu paremtg vizualizacijos metodg. Optimizuoti metoda,
parenkant optimalius laiko vélinimus ir rekonstruojamo atraktoriaus dimensija.

4. Nustatyti empirines implikacijas apie tirty klasikinio ir darbe sudaryty metody tinkamuma

vaizduoti daugiamacius diagnostinius duomenis. Padaryti apibendrinancias tyrimo iSvadas.
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1. Literatiiros apZvalga

Sioje darbo dalyje apzvelgiami daugiamadiy duomeny vizualizavimo metodai, jy klasifikacija.
ApraSomas atraktoriaus fazinéje plokStumoje kiirimas, siekiant jzvelgti laiko eiluciy duomeny
sarysius, taip pat Sio metodo taikymas daugiamaciy laiko eiluc¢iy atvejais. Tolimesniuose skyriuose
apzvelgiami mechaniniy sistemy diagnostikoje aptinkami metodai, daugiamacio vizualizavimo
taikymo atvejai Sioje srityje.

1.1. Daugiamaciy duomeny vizualizavimo metodai ir ju klasifikacija

Duomeny vizualizavimas gali padéti geriau suprasti tiriamus duomenis, pamatyti désningumus,
savybes bei jy viding struktiirg. Daznai tyrimuose naudojami duomenys biina daugiamaciai — tokiu
atveju susiduriama su jy vizualizavimo problema. Daugiamaciy duomeny projektavimui j dvimate ar
trimate erdve gali buti naudojami jvairlis metodai, kurie dazniausiai kartu atlieka ir dimensijy
mazinimo funkcija, o nuo jy tinkamo parinkimo priklauso iSlaikytos informacijos kiekis, vidiniy
duomeny struktiiry perteikimas [1, 2].

Pagrindiniai sunkumai, su kuriais susiduriama dirbant su daugiamaciais duomenimis: tinkamy
projekcijy radimas, prasmingas dimensijy parinkimas, triuk§mo paSalinimas. Daznai Sie sunkumai
apibendrinant jvardijami kaip ,,dimensijy prakeiksmas* [3]. Kadangi vizualizavimo erdvé yra ribota
(dvi arba trys dimensijos), néra efektyvu stengtis atvaizduoti kiekvieng dimensijg — svarbu atrinkti tik
informatyvias, paSalinant mazai reikSmingas, triukSmingas dimensijas [4]. Yra pasiilymy
daugiamaciy duomeny vizualizacijos uzdavinius skirstyti j kelias esmines kategorijas: pasikartojimy
/ tendencijy (angl. pattern) aptikimas, sgsajy paieska, elgesio / charakteristiky palyginimas, narystés
i§skyrimas klasteriuose — kadangi triuk$mas trukdo pamatyti désningumus, metodo tikslas turéty biiti
i8skirti kuo aiskesnes duomeny savybes [1].

Dimensijy mazinimo metodai, kuriantys projekcijas i§ daugiamatés | maziau dimensijy turin¢ig erdve,
skirstomi | tiesinius ir netiesinius (zr. 1 lentelg). Taikant tiesinius metodas, daroma prielaida, kad
duomenys yra i$sidéste daugiamatés erdvés tiesiniame poerdvyje (arba netoli jo); netiesiniai metodai
Sia prielaida nesiremia, todé¢l geba identifikuoti sudétingesnes duomeny rekonstrukcijas daugiamatéje
erdvéje [5]. Tiesiniy dimensijy mazinimo metody rezultatas yra pradiniy kintamyjy tiesinés
kombinacijos. PCA metodas grazina didziausios dispersijos kryptis, nepriklausomy komponenciy
analizé¢ (ICA) — maksimalias statistiSkai nepriklausomas kryptis, tiesin¢ diskriminantiné analizé —
didziausias tarpklasines ir maziausias klasés viduje esancias dispersijas, kanoniné koreliacijy analizé
(CCA) — maksimalias koreliacijy tarp pozymiy kryptis [6].

Netiesiniai metodai dar gali buti skirstomi ] tipus: 1) metodai, siekiantys projekcijose islaikyti
globalig originaliy duomeny struktiirg, 2) metodai, siekiantys iSlaikyti lokalig pradiniy duomeny
struktiirg, 3) metodai, kurie atlieka globaly tiesiniy modeliy rinkinio derinimg. Metodai, i§laikantys
lokalig struktiirg, remiasi prielaida, jog tiksliai atvaizdavus atstumus iki artimy tasky, globali
duomeny strukttra bus iSlaikyta savaime; globaliis metodai dazniausiai stengiasi iSlaikyti porinius
atstumus tarp tasky [5]. Trecioji grupé metody suranda tam tikrg skaiciy lokaliai tiesiniy modeliy ir
atlieka jy globaly derinimg. Netiesiniai dimensijy mazinimo metodai duomeny rinkiniui suranda
atvaizdavimo funkcija arba koordinates, rezultatai vertinami pagal atstumus gautame duomeny
rinkinyje. Skirtingi metodai iSryskina skirtingo tipo atstumus: klasikinis daugiamaciy skaliy metodas
i8laiko porinius atstumus, Sammon vaizdavimas — mazus atstumus, Isomap — atstumus tarp klasteriy,
save organizuojantys Zemélapiai (SOM) atvaizdavima kuria reguliariame tinklelyje [6].

13



1 lentelé. Dimensijy mazinimo metodai duomeny vizualizavimui

Tipas Potipis Metodas

Tiesiniai - Principiniy komponenciy analizé (PCA) [7]
Faktoriné analizé [5]

Nepriklausomy komponenciy analizé (ICA) [6]
Tiesiné diskriminantiné analizé (LDA) [6]
Kanoniné koreliacijy analizé (CCA) [6]

Spinduliné projekcija Zvaigzdziy koordinatés [20]

Netiesiniai RadViz [20]

Globalts Daugiamaciy skaliy metodai (MDS) [5]
Isomap [5]

Branduolinis PCA [5]
Difuzijos zemélapis [5]

Daugiasluoksniai autoenkoderiai [5]

Lokaliis Laplasiano tikriniy reik§miy vaizdavimai (angl. Laplacian
eigenmaps) [5]

Lokali tiesiné rekonstrukcija (LLE) [5]

Hessian LLE [5]

Stochastiné kaimyno rekonstrukcija (SNE), t-SNE [23]

Globalus tiesiniy Lokaliai tiesiné koordinacija (LLC) [5]
modeliy derinimas
Neprojektuoja | mazai - Lygiagreciosios koordinatés [9]
dimensijy turinCia Andrews kreivés [9]
erdve

Taskiniy grafiky matrica [9]

Lyginant tiesinius ir netiesinius metodus, rysSkus tiesiniy metody privalumas — efektyvumas
skaiCiavimo poziliriu, nes, apskai€iavus tiesing transformacija, kiekvieno taSko vaizdavimas Dekarto
koordinatése atlieckamas dauginant matricg ir vektoriy. Taciau tiesiniai metodai nesugeba pavaizduoti
sudétingy struktiiry, todel gali atsirasti vaizdo iSkraipymai, ypa¢ dirbant su sudétingomis
daugialypémis struktiiromis. Nors buvo pasiiilytos alternatyvos, kuriomis problemg bandyta spresti,
vis délto tiesiniai metodai Siuo aspektu dazniausiai veikia pras€iau uz netiesinius metodus [8].

Lokaliis ir globaltis metodai taip pat pasizymi skirtingomis savybémis. Lokalumo sgvoka vartojama
dviem skirtingoms daugiamaciy projekcijy metody savybéms apibidinti: lokaliam modeliavimui ir
lokaliam atvaizdavimui. Pirmoji savybé apibiidina metodus, kuriais pirmiausia siekiama i§ duomeny
1Sgauti lokalig geometring arba topologing informacija, o paskui apskaiciuoti globaly vaizdavima,
iSsaugant lokalig informacija. Tokie metodai yra lokalus tiesinis rekonstravimas (LLE), stochastinis
kaimyno rekonstravimas (SNE). Antroji savybé, lokalus atvaizdavimas, taip pat remiasi informacija
apie kaimyninius taskus, taciau nesukuria vieno globalaus vaizdavimo. Vietoj to sukuriamas lokaliy
vaizdavimy rinkinys. Kiekvienas lokalus vaizdavimas projektuoja atitinkama duomeny poaibj,
1Ssaugodamas lokalig strukttirg. Tokiy metody pavyzdziai: i$ dalies Laplasianu paremta projekcija
(angl. Piecewise Laplacian-based projection — PLP), lokali afininé daugiamaté projekcija (angl.
Local affine multidimensional projection — LAMP) [8].
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1.1.1. Neprojektuojantys duomeny j maZesniy dimensijy erdve metodai

Dauguma daugiamacio vizualizavimo metody veikia kurdami duomeny projekcijas i§ daugiamatés
erdvés | dvimatg / trimatg erdve, vis délto yra ir kitokiu principu veikianciy algoritmy. Taskiniy
(sklaidos) grafiky matrica — vienas paprasciausiy daugiamaciy duomeny vizualizavimo metody, kai
kintamieji poromis bréziami taskiniuose grafikuose. Taciau turint daug kintamyjy, grafiky skaicius
tampa didelis, todel tampa svarbu atrinkti tik informatyvius taSkinius grafikus. Yra pasitlyti metodai,
automatisSkai atrenkantys reikSmingus taskinius grafikus, naudojant keleta metriky (koreliacija,
atskiriamumas, grupavimasis) [4].

LygiagrecCiyjy koordinaciy metodas leidzia lygiagre¢iomis vertikaliomis linijomis pavaizduoti
skirtingas dimensijas (pozymius), o kiekvienas individualus steb¢jimas vaizduojamas linija,
jungiancia taskus esancius ant lygiagreCiy koordinaciy linijy. Taciau esant didesniam dimensijy
kiekiui, 1§ grafiko pamatyti informacijg darosi sudétingiau. Panasus j jj yra Andrews kreiviy metodas,
leidziantis daugiamatj taska vaizduoti kaip tam tikros funkcijos i$raiska. Sis metodas gana gerai
vizualizuoja dimensijy sarysius, savybes [9, 10].

Taip pat gali biiti naudojamas lygiagreCiyjy koordinaciy plétinys trimatéje erdvéje; remiamasi
prielaida, jog tuomet vienu metu galima perteikti daugiau rysiy, todé¢l vizualizacija parodo daugiau
informacijos apie duomeny strukttirg. Ta¢iau buvo nustatyta, kad siekiant nustatyti rySius tarp dviejy
kintamyjy, dvimatés koordinatés pasiekia geresniy rezultaty [11].

Buvo pasitlytas daugiareikSmiy lygiagre¢iyjy koordinaciy grafikas, kuris skirtas padéti vizualiai tirti
rySius tarp kintamyjy: jame kintamieji iSdéstomi ratu, kai kurie yra dubliuojami (iSdéstant juos
prieSingose grafiko pusése), siekiant atvaizduoti visus kintamyjy rySius. Parenkamas vienas centrinis
kintamasis, kuris nedubliuojamas [12]. Tokios vizualizacijos pavyzdys matomas 1 pav.

1 pav. Daugiareik§miy lygiagre¢iyjy koordinaciy grafikas [12]

Dar viena lygiagreciyjy koordinaciy variacija — tekstilés grafikas, kur aSiy iSsidéstymas bei mastelis
parenkami taip, kad linijos, i§ kuriy kiekviena zymi vieng stebgjima, biity iSdéstytos kuo
horizontaliau. Grafike susidaro ,,mazgai®, padedantys interpretuoti duomenis. Sis metodas remiasi
tekstilés audinio gamyba: audinys laikomas kokybiSku, jei sitilai jame yra i$sideést¢ horizontaliai.
Kadangi naudojamas horizontalumo kriterijus, tekstilés grafikas ne tik palengvina galimy rySiy tarp
gretimy asiy (t. y. kintamyjy arba poZymiy) supratimag, bet ir leidzia nustatyti tiesinius rysius arba
ortogonaliSkumus, kurie gali egzistuoti tarp duomeny vektoriy [13].
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1.1.2. Daugiamaciy projekcijy metodai

Daugiamaciy projekcijy metodai sudaro grupe metody, skirty daugiamatéje erdvéje apibrézty tasky
projektavimui ] mazai dimensijy turin¢ig vizualig erdve; taSkai projektuojami siekiant iSlaikyti
porinius atstumus tarp jy [14]. Vizualizacijos kontekste, projektuojama i dvimate arba trimate erdve.
Daugiamaciy skaliy metodai (vizualizavimo kontekste dazniau vadinami daugiamaciy projekcijy
metodais) panasSius taskus vaizduoja arti vienas kito, o nepanasius — toli. PanaSumo bei nepanasumo
(skirtumo) sgvokos neturi standartinio apibrézimo. Intuityvus panaSumo apibrézimas: dydis,
vertinantis dviejy objekty panaSuma — kuo didesné jo reikSmé, tuo vienodesni yra objektai; kuo
mazesné reikSmé — tuo maziau panasiis, turintys daugiau skirtumy objektai [8].

Klasikinis daugiamaciy skaliy metodas siekia, kad mazy dimensijy erdvéje suprojektuoti atstumai
kuo tiksliau atitikty originalius. Metrinis daugiamaciy skaliy metodas apibendrina klasikinj metoda.
Atliekamas klaidos funkcijos minimizavimas: ieSkomas sprendinys, kai skirtumai (angl.
dissimilarities) yra proporcingi tarp projekcijos ir pradiniy tasky [15]. Vienas pavyzdziy — Sammon
vaizdavimas, surandantis duomeny projekcijg iSlaikant geometrinius sarysius tarp duomeny vektoriy
[16]. Esant sudétingesnei (kreivinei, ritinio formos) duomeny struktiirai, Euklido atstumais paremtas
daugiamaciy skaliy metodas veikia prasciau [5], todél buvo pristatytas Isomap — tam tikra klasikinio
skaliy metodo variacija, originalius atstumus pakeicianti geodeziniais [14]. Nemetrinis daugiamaciy
skaliy metodas ieSko monotoniniy sarysiy skirtumy tarp duomeny tasky daugiamatéje ir mazy
dimensijy erdv¢je, atlieckamas ranginis normavimas vietoj metrinio [15].

Saviorganizuojantis Zemélapis (SOM) — tai neuroninis tinklas, i§saugantis duomeny topologing
struktiirg; daznai naudojamas daugiamaciy duomeny vizualizavime. Aibé daugiamatés erdves i$ n
dimensijy vektoriy yra klasterizuojami ] mazesn¢ aibe n-maciy tasky [2]. Neuroninis tinklas yra
netiesinis duomeny projekcijos metodas, galintis sudaryti apibendrintg neiSreikSta vaizdavimo
funkcijg [15]. Modelyje kaimyninés neurony tinklo Igstelés konkuruoja tarpusavyje dél Soninés
saveikos ir vystosi kaip specifiniai skirtingy signaly detektoriai. Sios kategorijos mokymasis
vadinamas mokymusi be mokytojo, arba saviorganizuojamuoju [17]. Saviorganizacija yra
fundamentalus pasikartojimy atpazinimo procesas, kurio metu iSmokstami duomenims budingi
vidiniai sarySiai. SOM gebé¢jimas iSsaugoti topologija svarbus siekiant iSgauti ir vizualizuoti
reikSmingus sarySius. ViSOM — SOM patobulinimas, kuris labiau akcentuoja lokaliy atstumy
i§saugojima vaizdavime, yra tinkamas duomenims, kuriuose labai didelis netiesiSkumas. SOM
metodas sukuriamais rezultatais yra panaSus ] daugiamaciy skaliy metodg [15]. Dar viena SOM
modifikacija - poliarinis saviorganizuojantis Zemélapis (PolISOM). PolSOM sudarytas i§ dvimacio
poliarinio vaizdavimo su dviem kintamaisiais — spinduliu ir kampu, kurie atitinka duomeny svorj ir
pozymj. Palyginus su tradiciniais algoritmais, projektuojanciais duomenis Dekarto koordinaciy
sistemoje ir naudojanciais Euklido atstumg kaip vienintelj kintamaji, PoISOM ne vien iSsaugo
duomeny topologijg ir atstumg tarp neurony, bet ir vizualizuoja klasteriy skirtumus pagal svori ir
pozymius [18].

1.1.3. Spinduliné vizualizacija

Spindulinés vizualizacijos metodai kintamuosius iSdésto apskritimu, taip pat gali buti sutinkamos
elipsés ar spiralés formos projekcijos. Sie metodai kartais apibréziami kaip projekcijos i§ Dekarto j
poling koordinaciy sistemg [19]. Vieni populiariausiy tarp spindulinés vizualizacijos metody yra
RadViz ir zvaigzdziy koordinatés. Sie metodai taikomi jvairiose srityse (bioinformatika, inZinerija,
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finansai) ir gali praversti atliekant tiriamajg duomeny analize: nustatant galimus klasterius, iSskirtis.
Esminis skirtumas tarp Siy dviejy metodo — RadViz normavimo Zingsnis, paverciantis metoda
netiesiniu [20].

Spindulinés vizualizacijos metodas RadViz projektuoja daugiamacius taSkus i dvimate erdve. Tai
netiesinis metodas, kuriame dimensijos iSdéstomos vienodais atstumais ant vienetinio apskritimo, o
stebéjimy taskai vaizduojami apskritimo viduje, remiantis jégos veikiamy spyruokliy principu. Jeigu
visy dimensijy koordinatés turi vienodg reikSme, taskas bus pieSiamas apskritimo centre; taskas, kurio
viena ar kelios koordinatés yra didesnés nei likusios, bus pieSiamas arciau didesne reikSme turinciy
kintamyjy. Sis metodas pirmiausia buvo pasitilytas DNR seky vizualizavimui. Metodo privalumas —
parodo, kuris kintamasis daro didziausig jtakg duomeny taSko pozicijai, tuo paciu ir klasterio
formavimuisi. RadViz gerai i$skiria retus duomenis: dazni taskai bréziami arti centro, o reti — toliau.
Rety duomeny vizualizacija matoma 2 pav. (a), kur dazni taskai vaizduojami centre, o Sviesiis taskai,
priklausantys rety duomeny grupei, pieSiami arti apskritimo tasko; vizualizacija lyginama su
zvaigzdziy koordinaciy metodu gautu grafiku (2 pav. b), kur geltona spalva vaizduojami reti duomeny
taskai visai neiSskiriami. Naudojant §j metoda, neretai susiduriama su tasky persidengimo trakumu;
taip pat svarbu atsizvelgti j algoritmo taikomg normavima, nes jis gali lemti netiesiniy iSkraipymy
duomenyse atsiradima, netikslumy vaizduojant atstumus tarp tasky ar aptinkant iSskirtis [2, 9, 20,
21].

(a)

2 pav. RadViz (a) ir Zvaigzdziy koordinaéiy (b) metody palyginimas rety duomeny vizualizavimui [20]

Yra sukurta RadViz patobulinimy, pavyzdziui, RadViz++, iSdéstantis atraminius taSkus pagal
kintamyjy panasuma (naudojamas Pearson‘o koreliacijos koeficientas ir vidutinés jungties
aglomeracinis hierarchinis klasterizavimas) [19]. Vektorizuotas RadViz naudojamas klasteriy
vizualizavimui, atliecka duomeny tiesinima, véliau duomenys paverCiami j dvejetainj formata,
padidéja dimensijy skaicius — jy iSdéstymas ant apsikritimo krasto tampa lankstesnis, kas lemia
geresn] klasteriy vizualizavimg [22]. RadViz Deluxe vizualizacijos rezultatas — atstumais paskirstytas
iSdéstymas, su netolygiai perimetre iSdéstytais atraminiais taskais. Igyvendinamas trijy pakopy
tobulinimo algoritmas: pirmiausia, atraminiai taSkai iSdéstomi pagal apytiksli Hamiltono ciklo
sprendinj, toliau paklaida sumazinama taikant iteracinj algoritma, galiausiai koreguojama duomeny
tasky padétis, remiantis jégos krypties isdéstymu [19].

Zvaigzdziy koordinadiy metodas yra tiesinis, jis leidzia vizualizuoti daugiamadius duomenis
koordinaciy asis iSdéstant ant apskritimo dvimatéje erdvéje. ASiy skaiCius atitinka dimensijy
(kintamyjy) skai¢iy [2]. Koordina¢iy centras sutampa su apskritimo centru, o daugiamatis taskas
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atvaizduojamas sumuojant kiekvienos koordinatés vienetinius vektorius ir dauginant i§ daugiamacio
tasko reikSmés. Taip pat sukurtas Sio metodo plétinys trimatéje erdvéje — Sis metodas geriau gali
atvaizduoti klasterius daugiamaciuose duomenyse [9].

Zvaigzdziy koordinatés ypa¢ tinka hierarching struktiira turindioms duomeny aibéms vizualizuoti.
Dar viena taikymo sritis — sprendimy priémimas; vizualizacija gali buti sudéliojama tokiu btidu, kad
teigiamus veiksnius lemiantys kintamieji atsidurty vienoje pus€je, neigiamus — priesingoje.
Normavimas modifikuojamas atsizvelgiant | veiksniy svarbg (svarbesniems padidinamas). Tokiu
budu gautame grafike galima apzvelgti kintamyjy iSsidéstyma, bendras sgveikas [10].

1.1.4. Principiniy komponenciy analizé

Principiniy komponen¢iy analiz¢ (PCA) — tiesinis dimensijy mazinimo metodas. Konstruojamas toks
duomeny vaizdavimas mazai dimensijy turinioje erdvéje, kuris apraso kuo daugiau dispersijos.
Dimensijos sumazinamos iki nurodyto komponenciy skaiiaus, pirmosios komponentés atspindi
didZiausig dalj dispersijos [2]. PCA sékmingai taikomas daugelyje sri¢iy, sprendZiant, pavyzdziui,
veido atpazinimo, monety klasifikavimo uzdavinius [5]. Jei turimi duomenys yra sudétingos
struktiiros, jo taikymo galimybés yra ribotos. PCA metodas negali atpaZinti netiesiniy, sudétingesniy
duomeny rysiy, apraSomy aukstesne nei antrojo laipsnio statistika. Yra sukurta plétiniy, tinkanciy ir
netiesiniams atvejams — apibendrintas PCA (angl. generalised PCA), branduolinis PCA (angl. kernel
PCA), lokali tiesiné rekonstrukcija (angl. local linear embedding - LLE) [15]. Dar vienas trukumas
atsiranda esant dideliam dimensijy skaiciui pradiniuose duomenyse: kovariacijy matricos dydis yra
proporcingas dimensijoms, tod¢l tikriniy reik§miy skaiciavimas gali tapti nejmanomas (tokiu atveju
siiloma naudoti PCA alternatyvas, pavyzdZziui, tikimybinj PCA) [5].

1.1.5. ¢ paskirstyta stochastiné kaimyno rekonstrukcija

t paskirstyta stochastiné¢ kaimyno rekonstrukcija (angl. ¢-distributed stochastic neighbor embedding
—t-SNE) yra netiesinis dimensijy mazinimo metodas, skirtas duomeny vizualizavimui dvimatéje arba
trimat¢je erdvéje. Sukurtame vaizdavime atsispindi ir lokali, ir globali duomeny struktiira. t-SNE yra
stochastines kaimyno rekonstrukcijos (SNE) modifikacija, kuri lengviau optimizuojama bei maZziau
linkusi sutelkti taskus j grafiko centrg. Pagrindiniai skirtumai: t-SNE naudojama simetriné SNE
klaidos funkcijos versija bei Stjudento ¢ skirstinys (vietoj Gauso skirstinio SNE atveju) panasumy
skai¢iavimui mazy dimensijy erdvéje [23].

Buvo palyginti t-SNE su kitais metodais: Sammon, Isomap, LLE [23]. Galima matyti, kad Sammon
metodo klaidos funkcija didele reikSme skiria mazy atstumy islaikymui (3 pav., b) , Isomap labiau
akcentuojami dideli atstumai (4 pav., a), LLE didziausias trilkumas — kovariacijos apribojimas, kuris
neleidzia visiems taskams susigristi ] vieng vietg (4 pav., b); apribojima lengva apeiti, jei dauguma
tasky yra vienoje kriivoje ir tik keletas yra nutole dideliu atstumu; tokiu biidu pasiekiama didelé
kovariacija [23].
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(a) Visualization by t-SNE. (b) Visualization by Sammon mapping

w

pav. (a) t-SNE, (b) Sammon metody vizualizacijos MNIST duomeny rinkiniui [23]

(a) Visualization by Isomap. (b) Visualization by LLE.

4 pav. (a) Isomap, (b) LLE metody vizualizacijos MNIST duomeny rinkiniui [23]

Metodas yra tinkamas vizualizavimui, nes gerai veikia mazinant dimensijas iki dviejy ar trijy, taciau
dél naudojamo Stjudento ¢ skirstinio néra aisku, kaip t-SNE veikia projektuojant j didesne nei trimate
erdve (prieSingai nei PCA, kurj galima taikyti jvairiam dimensijy skai¢iui gauti). Taip pat pazymétina,
kad t-SNE dimensijas mazina pagal lokalias duomeny savybes, jei duomenys turi labai didelj
dimensijy skai¢iy (daugiau nei 100) metodas veikia sunkiau. t-SNE klaidos funkcija nebiitinai
konverguoja i globaly optimuma. Funkcija néra iSgaubta, optimizuojant turi biiti parenkami keletas
parametry, nuo kuriy priklauso rezultatas. Daznai skirtingiems atvejams tinka tie patys parametrai, o
surastas optimumas nesikeicia, todél $is triikumas néra laikomas svarbiu [23]. Galima rasti t-SNE
metodo patobulinimy: naudojant sprendimy medziais paremtus algoritmus, sukurtas pagreitinimas,
leidziantis dirbti su milijonus stebiniy turin¢iomis duomeny imtimis [24]. Sukurtas t-SNE variantas
su laiko vélinimu, pritaikytas retai pasitaikanéiy peréjimy molekulingje sistemoje vizualizavimui. Si
t-SNE modifikacija su laiko vélinimu veiksmingai atskiria biisenas pagal atstumg laike, galima
vizualizuoti pagrindines tiriamy sistemy biisenas [25].

1.1.6. Klasterizavimo metodai daugiamaciams duomenims

Klasterizavimo metodai dirbant su daugiamaciais duomenimis pravercia siekiant sugrupuoti panasius
stebéjimus ] poaibius (klasterius), remiantis tam tikru kriterijumi. Kiekvieno klasterio viduje esantys
steb¢jimai vienas su kitu yra panas$iis, bet skiriasi nuo kituose klasteriuose esanciy tasky [9].
Klasterizavimo metodai skirstomi ] hierarchinius, tankio, padalinimo, modeliu paremtus, tinkleliu
paremtus. Hierarchiniai metodai sukuria struktiirg, panaSia ;| medzio: pradzioje laikoma, kad
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kiekvienas elementas sudaro atskirg klasterj, tuomet klasteriai apjungiami pagal tam tikrg kriterijy
(vienos jungties, Ward, pilnosios jungties ir pan.). Rezultatas vizualiai vaizduojamas dendrograma

[2].
1.2. Atraktorius fazinéje plokStumoje

Rekonstrukcija fazinéje plokStumoje yra vienas galingiausiy netiesiniy sistemy analizés metody [26],
Sis metodas praveréia, kai sistema sudétinga, jos neideina tiesiogiai iSmatuoti ar apradyti
diferencialinémis lygtimis. Atvaizdavimai fazinéje plokStumoje, galintys atskleisti sistemos dinamika
1§ geometrinés perspektyvos, vadinami faziniais portretais, arba keistais atraktoriais (dél
neprognozuojamy trajektorijy) [27]. Chaoso reiskinys realiame pasaulyje yra chaotiskos laiko eilutés
duomenys. Chaotiskos eilutés laiko atzvilgiu yra stochastinés, tadiau fazinés erdvés struktiira
atskleidzia determinuotg elgseng, todél chaotiskas laiko eilutes fazinéje erdvéje galima analizuoti ir
prognozuoti [28].

Netiesinés dinaminés sistemos gali biiti rekonstruojamos fazinéje erdvéje, tam dazniausiai naudojami
vienos dimensijos steb¢jimai. DaZniausiai naudojamas laiko vélinimy metodas, kuris iSplecia
vienmate¢ laiko eilute | daugiamate erdve ir tokiu biidu atskleidzia paslépta dinaminés sistemos
informacijg [29]. Dinamings sistemos biisena laiko momentu ¢ gali biiti atvaizduojama rekonstruotoje
fazinéje erdvéje vektoriumi X(z), kuris atitinka vienmat] steb&jimg 1§ originalios laiko eilutés.
Rekonstruotos erdvés savybés priklauso nuo dimensijy skaiciaus m ir vélinimy t parinkimo [27].

Galimas atraktoriaus kiirimas paremtas iSvestiniy skaiiavimu, vadinamas diferencialiniu
rekonstravimu. Taikant §] metodg yra lengviau parinkti parametrus (kaip daugiamatés koordinatés
vietoj vélinimy naudojamos iSvestings). Taciau praktikoje metodas taikomas retai, nes esant
triukSmingiems duomenims yra sudétinga jvertinti iSvestines (tam naudojami centriniy skirtumuy,
diskrec¢iyjy Legendre daugianariy ir kiti metodai) [30].

Biiseny erdvés (angl. state-space) rekonstrukcijos metodas yra panasus i fazinés erdvés, taciau tai yra
jterpty duomeny geometrine analizé siekiant nustatyti rysj tarp praeities ir ateities laiko eilutés tasky.
Taip pat naudojami laiko vélinimai, netiesiSkumai apraSomi lokaliomis tiesinémis aproksimacijomis.
Sis metodas leidzia atlikti trumpalaike laiko eilutés biisimos elgsenos prognoze, naudojant praeities
reikSmémis pagrjstg informacijg [28]

1.2.1. Dimensijy ir vélinimo vektoriaus parinkimo metodai

Dinaminés sistemos rekonstravimui svarbu tinkamai parinkti parametrus: dimensijy skai¢iy ir
vélinimy dydj. Tai nelengvas uzdavinys, o netinkamai parinkus, gali biiti klaidingai vaizduojama
netiesiné sudétinga struktiira, nors sistema yra tiesiné¢ [31]. Dauguma laiko eilu¢iy duomeny yra
baigtiniai ir triuk§mingi, tai §iy parametry parinkima apsunkina. Sie parametrai gali biiti parenkami
nepriklausomai vienas nuo kito [32], arba priklausomai — yra sukurta jvairiy parinkimo metody [31].

Dimensijy parinkimui gali buti naudojamas netikro artimiausio kaimyno algoritmas. Pagrindiné
mintis yra ta, kad artimi kaimynai gali tapti tolimais taskais, kai dimensijy skai¢ius padidéja [26].
Dimensijy skaicius yra svarbus parametras, tiek per didelé, tiek per maza dimensija gali neigiamai
paveikti rezultatus. Dél skaiCiaus parinkimo remiamasi Takens‘o [33] teorema, kuri nurodo
minimalig dimensijy skaiciaus riba, reikalingg atkurti originalios sistemos dinamikai: jrodyta, kad
dimensija m fazing¢je erdveje turéty tenkinti saglyga m > 2d + 1, ¢ia d — pradiniy duomeny dimensija.
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Taciau tai yra pakankama salyga: priklausomai nuo duomeny, atraktorius gali biiti atkurtas net tada,
kai m yra mazesnis [28]. DaZnai patariama dimensijy skai¢iy iSlaikyti kuo imanoma mazesnj [27].
Vis délto, jei m per mazas, rekonstrukcija biity topologiSkai neteisinga. Rinktis didesnes bei biitina
dimensijas trukdo skaiciavimy dydis, taip pat atsiranda triukSmo problema: esant per didelei
rekonstrukcijos dimensijai, duomenyse esantis triukSmas sumazins atraktoriaus taSky tankj.
TriukSmas, prieSingai nei deterministiné duomeny komponenté, atkurtame atraktoriuje uzpildo
kiekvieng fazinés plokStumos dimensija. Taigi, padidinus rekonstrukcijos dimensijg daugiau, nei
minimaliai reikia, be reikalo padidéja duomeny uzterStumo lygis [28].

Vélinimai turéty buti parenkami tokie, kad rekonstruotos erdvés vektoriai biity kuo labiau
nepriklausomi, taciau kartu ir atspindéty pradinés sistemos koreliacijas. Vélinimy reikSmiy
optimizavimas (8iy dviejy savybiy suderinimas) yra pagrindinis §io metodo uzdavinys [34]. Vélinimy
parinkimas gali buti atliekamas jvairiai. Takens‘o [33] teorema paremta begaliniais, triukSmo
neturiniais duomenimis, todél praktikoje sunkiai pritaikoma laiko vélinimy dydzio parinkimui.
Renkant vélinimy parametry nepriklausomai nuo dimensijos, vienmatéms laiko eilutéms yra
pasitlytas metodas rinktis vélinimg, atitinkant] pirmg bendros informacijos funkcijos minimuma.
Taip pat naudojamas autokoreliacijos funkcijos metodas [27]. Taciau bendros informacijos funkcijos
naudojimas susilaukia ir kritikos dél sunkiai atliekamy skaiCiavimy, autokoreliacijos funkcija
atsizvelgia tik j tiesines priklausomybes, todél esant netiesiSkumams jie nebiity tinkamai jvertinti
[31]. Vélinimams nustatyti yra pasiiilyta naudoti ir artimiausio kaimyno metoda [26].

Yra atlikta tyrimy, kuriais nustatyta, jog laiko eilutéms esant baigtinéms ir triukSmingoms, dimensijos
ir velinimo parametrai yra priklausomi vienas nuo kito [31]. Vélinimy ir dimensijy skaiiaus
priklausomybé iSreiSkiama [32]:

Ty = (m -1 (1

¢ia T — vélinimo dydis; tw — optimalus vélinimo langas, atitinkantis globaly minimuma; m — dimensijy
skaicius. Laiko velinimy langg sitiloma parinkti C-C metodu, skaic¢iuojant koreliacijy integralg. C-C
metodas neturi stipraus teorinio pagrindimo, taciau praktikoje veikia gerai siekiant parinkti vélinimy
laikg ir rekonstrukcijos dimensija [32]. Tai vienas populiariausiy metody, surandantis kartu abu
reikiamus parametrus. C-C metodas yra nesudétingas skai¢iavimy prasme, pasizymi patikimumo
esant baigtinéms imtims [31]. Jprastinis C-C metodas gali jvertinti tik tiksly vélinimo laika, taciau
netinka optimaliam laiko langui jvertinti; tam naudojamas patobulintas C-C metodas [32].

Tyrime [31] pasiiilytas atraktoriaus parametry parinkimo metodas, paremtas simboline dinamika ir
informacijos teorija. Pagrindiné simbolinés dinamikos id¢ja — padalinti fazing erdve i baigtinj poaibiy
skaiCiy ir kiekvieng poaibj paZymeti abécélés raide. Simbolizavimas gali padidinti informacijos,
skirtos laiko modeliams apibiidinti, paieskos ir kiekybinio jvertinimo efektyvumg. Laiko eiluciy
simbolizavimo procesas grindziamas jau minétu Takens‘o laiko vélinimo koordinac¢iy metodu. Kaip
parametry atrankos priemoné naudojama simboliné entropija. [31].

Vélinimai gali buti parenkami reguliariis arba nereguliariis. Reguliaraus vélinimo atveju parenkami
vélinimai yra tos pacios konstantos atkartojimas visoms dimensijoms: [t, 27, 37, ..., (m —
1)t ] [29]. Vélinimy vektorius X fazinéje plokStumoje laiko momentu ¢, su vélinimu 7 ir dimensija
m aprasomas iSraiSka [31]:

Xm(t) = (Xt 'Xt+‘r:Xt+2‘n ---'Xt+(m—1)‘r); (2)
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¢ia 7 — vélinimo dydis; m — dimensijy skai¢ius. Tokiu budu i§ pradinés laiko eilutés stebéjimo x,
sukuriama daugiamaté rekonstrukcija su m dimensijy. Nereguliaraus vélinimo atveju parenkami
vélinimai gali biti skirtingo dydZzio kiekvienai dimensijai: [Tq, Ty, ..., Tm—1]-

1.2.2. Atraktoriaus kiirimas daugiamaciy laiko eilu¢iy atveju

Dauguma fazinés erdvés rekonstrukcijy yra atlieckama vienmaciy laiko eiluciy atveju, o Sio metodo
naudojimas daugiamatéms eilutéms yra ribotas, galimai dél duomeny sudétingumo, taip pat del
didelio triukSmo, skirtingy matavimy skaliy [34]. Dirbant su daugiamatémis eilutémis, praktiniy
siilymy dél parametry parinkimo yra mazai: singuliariy reikSmiy dekompozicijos (angl. singular
value decomposition — SVD) metodo taikymas tiesinéms priklausomybéms eliminuoti, Gamma
testas, skirtas nereguliarioms laiko eiluc¢iy rekonstrukcijoms parinkti; Sio testo taikymas gali buti
iSple¢iamas ir daugiamaciy eiluCiy atveju [35]. Vienmatése laiko eilutése daznai naudojamas
reguliariy vélinimy vektorius, taciau daugiamaciu atveju jis sudétingai pritaikomas, vietoj to daznai
pasirenkami nereguliariis vélinimai. Dirbant su daugiamaciais duomenimis svarbu atraktoriaus
kiirimui atrinkti reik§Smingus, kuo maziau priklausomus tarpusavyje kintamuosius [29].

Optimaliam vélinimy parinkimui buvo pasitlytas ir Monte Karlo sprendimy medziy paieSka paremtas
metodas, tinkantis tiek vienmatéms, tiek daugiamatéms laiko eilutéms. Rekonstrukcijos procesas
modeliuojamas kaip medis, kurio lapai atitinka tikslo funkcijos reik§mes. Naudojant Monte Karlo
algoritma, medzio lapy reikSmés uzpildomos jvairiais rekonstrukcijos parametry variantais, tuomet
pasirenkamas sprendinys, su kuriuo tikslo funkcija jgyja maziausig reikSme. Algoritmas iSvengia
lokaliy minimumo tasky, gali biiti naudojamas su jvairiomis tikslo funkcijomis, pavyzdziui, L
statistika, netikro artimiausio kaimyno (FNN) statistika. Metodas garantuoja pasirinktos tikslo
funkcijos optimizavimg randant optimalius rekonstrukcijos parametrus, jei duomenys medziui
atrenkami tinkamai [36].

Metodo pritaikymo schema daugiamatéms laiko eilutéms pateikiama 5 pav., kur visos jmanomos
rekonstrukcijos vizualizuojami medzio schema. Naudojama tikslo funkcija (L arba FNN statistika),
padedanti parinkti tinkamas vélinimo reikSmes, atlickama medZio paieSka. Kadangi kiekviename
zingsnyje renkantis labiausiai tikslo funkcija minimizuojancias reikSmes tikétinas lokalaus
minimumo tasko suradimas, atlickami papildomi zingsniai globalaus minimumo radimui: medzio
poaibio atrinkimas atsitiktiniu budu, suskai¢iuojami tikslo funkcijos poky¢iai kiekviename cikle,
galutiné reikSmé perduodama atgal i buvusius lapus — sukuriamas tiesioginis sklidimas atgal (angl.
backpropagation) [36].
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5 pav. Optimaliy rekonstrukcijos parametry paieska su Monte Karlo sprendimy medzio algoritmu, ¢ia D; —
rekonstravimo ciklas, s; — laiko eilutés [36]

Automatizuotas velinimy ir dimensijos parinkimo metodas pasiiilytas [34], naudojant kaip jvest]
vienmat¢ arba daugiamates laiko eilutes. SkaiCiuojami L statistika ir testinumo (angl. continuity)
statistika. L statistika yra tikslo funkcija, kuri kiekybiskai jvertina rekonstrukcijos tinkamuma
(kokybe), nepriklausomai nuo pasirinkto rekonstrukcijos metodo. Testinumo statistikoje optimalaus
vektoriaus paieSka iSreiSkiama kaip rekonstrukcijos vektoriaus komponenty funkciné
nepriklausomybé. L statistikos uztekty siekiant rasti optimaly atraktoriaus rekonstrukcijos vektoriy,
jei bity naudojamas jégos (angl. brute-force) metodas, tikrinant visas jmanomas vélinimy
kombinacijas kartojant skirtingoms statistikos parametro reikSméms. Kadangi daugeliu atveju toks
budas skaiCiavimy laiko prasme néra jgyvendinamas, siiiloma naudoti tgstinumo statistikg
1Sankstiniam galimy vélinimo reikSmiy parinkimui, o L statistikos kriterijus naudojamas parinkti
vieng 1§ §iy varianty [34].

1.3. Vizualizacijy kokybés vertinimas

Taikant daugiamaciy projekcijy metodus ir sukuriant vaizdavimg vizualioje (dvimatéje ar trimatéje)
erdvéje galima stebéti duomeny tasky grupavimasi su kaimyniniais taskais. Vis délto, ne visuomet
projekcijoje matomos struktiiros ir rySiai atitinka pradiniy daugiamaciy duomeny turétg informacija.
Izometrinis atvaizdavimas i§ daugiamatés erdvés | maziau dimensijy turin¢ig jmanomas tik tam
tikromis salygomis, todél sukurtose projekcijose daznai pasitaiko klaidy, iskraipymuy. Siais metodais
paremta vizualiné analizé daro prielaida, jog artimi atstumai grafikuose iSreiSkia panaSumus, taciau
jei grafikas yra su iSkraipymais, toks vertinimas gali buti netikslus. Tod¢l svarbu analizuoti tokiy
iSkraipymy priezastis bei apibrézti kiekybines iSkraipymy ir klaidy dydzio vertinimo metrikas [8].
Kokybés metrika vizualizacijos kontekste apibréZiama kaip metrika, suskaic¢iuojama vizualizavimo
etape, fiksuojanti savybes, reikalingas naudingos informacijos gavimui i§ duomeny [3].

1.3.1. Vizualizacijy iSkraipymo priezastys

Projekcijose esantys netikslumai gali buti jvairls, atsirandantys skirtinguose proceso etapuose.
Vizualizavimo etape atsiradusius netikslumus daugiausiai lemia grafiko skiriamoji geba ir kontrastas
sklaidos diagramose. Taip pat verta paminéti, kad paslépty horizontaliy ir vertikaliy asiy vienetiniai
vektoriai, naudojami taskams braizyti, ekrane turi buti vienodo ilgio — tai svarbu dél tikslesnio
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panasumy atvaizdavimo. Modeliavimo etape atsirandantys netikslumai gali atsirasti dél esamy
neeuklidiniy duomeny skirtumy — tuomet regimoji Euklido erdvé negali iSreiksti visy jy savybiy bei
variacijy. Kitas variantas, kai duomenys yra euklidiniai, taiau néra iS§déstyti plokstumoje, kuri biity
jterpta | daugiamate Euklido erdve (galbiit greta egzistuoja netiesinés ar netrivialios topologijos
struktiiros). Projektuojant tokias struktiiras vykdomas tam tikras atstumy iStempimas arba
suspaudimas [8].

Atliekant projekcijas susiduriama su dingusio kaimyno ir netikro kaimyno reiSkiniais, sukelianciais
i8kraipymus vizualizacijoje. Dingusio kaimyno reiskinio metu taskai, esantys Salia vienas kito
daugiamatéje erdvéje, projektuojami toli vienas nuo kito. Netikro kaimyno reiskinys yra prieSingas
pirmajam — toli vienas kuo kito originalioje erdvéje esantys taskai projektuojami greta. Kuo dazniau
pasireiSkia Sie atvejai, tuo labiau didéja vizualizacijos neapibréztumas (daugéja netikslumy ir
i8kraipymy) [8].

1.3.2. Vizualizacijy tikslumo vertinimo metrikos

Vizualizacijy vertinimo metrikos siekia kiekybiSkai jvertinti iSkraipymus ir netikslumus (pavyzdziui,
netikro kaimyno arba dingusio kaimyno reiskiniy daznj). Metrikos gali biiti grupuojamos |
veikiancias lokaliai ir globaliai, taip pat pagal iSkraipymy tipus kuriuos konkreti metrika matuoja.
Galima rasti metriky apzvalgy, klasifikuojan¢iy jas j klasterizavimo, iSskirCiy, sudétingy
atsikartojimy (angl. patterns), savybiy iSsaugojimo — $iy grupiy pavadinimai atitinka metrikos
akcentuojamus elementus [3, 8].

Klaidos funkcijomis paremtos metrikos veikia globaliai, lyginami poriniai panasumai tarp skirtingy
dimensijy erdviy tasky. Kitos globalios metrikos: Spearman‘o koreliacija, topografinis produktas
(lyginamos nepanasumo proporcijos), globalios kokybés metrika. NIEQA kriterijus sujungia tiek
lokaliy, tiek globaliy netikslumy analize, konstruojant artimiausiy kaimyny grafg ir lyginant jame
esancius atstumus globaliame kontekste skai¢iuojant koreliacijas. Pagal iSkraipymo tipus metrikos
gali biiti skirtos nepanasumams, koreliacijai, geometriniams neatitikimams vertinti. Koreliacijomis
vertinama, kiek sistemingi pokyc¢iai vienoje dimensijoje daro jtaka kitoms dimensijoms [3, 8].

Pazymétina, kad globaliis metodai i§ esmés vertina kiek nepanasumai ar jy koreliacijos yra paveiktos
dimensijy mazinimo proceso. Lokaliis metodai geba jvertinti platesn; iSkraipymy spektrg. Neretai
sutinkamai tikimybiniai vertinimo kriterijai (Kullback — Leibler divergencijos metrika). Procrustes
metrika remiasi prielaida, kad taSkai yra jterpti } Dekarto erdve [8]. Lokalaus testinumo (angl. local
continuity — LC) metakriterijus (skai¢iuojama procentiné tikry kaimyny dalis kaimynystéje), 1 ji
panasus Patikimumo / Te¢stinumo kriterijus [37].

Yra pasitlyta ir kity metody, kurie nesiremia netikry bei dingusiy kaimyny reiskiniais. Kokybinis
daugiamaciy projekcijy vertinimas gali biiti atliekamas su Shepard‘o diagrama. Ji naudinga, kai
lyginami metodai labai skiriasi kokybe bei duomenys turi informacija apie klases. Vertinama, kiek
projekcija i§saugo klasiy struktiiras vizualioje erdvéje [8].

1.4. Mechaniniy sistemy diagnostika

Mechaninés sistemos laikui bégant dévisi ir galiausiai sugenda. Diagnostikai Sioje srityje naudojamy
metody tikslas — i§ anksto numatyti degradacijos progresavima, kad biity galima imtis veiksmy pries
jvykstant gedimui, kuris neretai turi katastrofiSky padariniy. DaZniausiai stengiamasi prognozuoti
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likusig naudingg veikimo trukme (angl. remaining useful life — RUL), t.y. laika, likusj iki gedimo.
Tikslus orlaiviy varikliy likusio naudingo veikimo laiko (RUL) prognozavimas yra labai svarbus
aviacijos bei kosmoso srityse, nes nuo to priklauso orlaivio saugumas. Léktuvy varikliai yra labai
sudétingos besisukanc¢ios masinos, ilgg laikg veikiancios ekstremaliomis aplinkos salygomis. Tikslios
RUL prognozes gali veiksmingai sumazinti varikliy techninés prieziiiros i§laidas ir kartu padidinti
sauguma — didzigjg dalj visy orlaiviy gedimy lemia turbininio variklio gedimas [38].

Mechaniniy sistemy diagnostika gali biiti atliekama identifikuojant smulkius sistemos pokycius,
atsirandancius dél degradacijos. Tam pasitelkiami sensoriy duomenys (vibracijos, temperatiiros,
slégio ir kt.) analizuojami laiko arba dazniy srityje [38]. Siekiant prognozuoti RUL, yra pasiilyta
jvairiy algoritmy, jie gali biiti skirstomi j modeliu bei duomenimis paremtus metodus; kartais gali
biti sutinkama ir trecioji, hibridiniy metody, grupé¢. Modeliu paremtiems metodams reikia sukurti
tikslius fizikinius / matematinius variklio modelius kartu su istoriniais prognozavimo duomenimis ir
gedimo biidais. Yra pasiiilyta tokiy modeliy, pavyzdziui, naudojant Kalmano filtra. Tokio modelio
privalumai: jis yra tikslus (jei pavyksta tinkamai aprasyti sistema), nesunkiai validuojamas. Vis délto
sukurti tiksly fizikinj modelj, tinkantj efektyviam RUL prognozavimui, yra sudétinga, nes reikia
suprasti mechanings sistemos fizikinius désnius, skai¢iavimai yra brangis ir ilgai trunkantys, modelio
panaudojimo antrg kartg galimybeés ribotos, reikalauja paprastinanciy prielaidy tyrimo [39, 40].

D¢l auksciau iSvardinty sunkumy, kylanc¢iy dirbant su fizikiniais modeliais, dazniau naudojami
duomenimis gristi modeliai. Jie siekia istirti duomeny tarpusavio sarysius, iSgauti informacija, kuri
turi jtakos léktuvo variklio eksploataciniy savybiy pablogéjimui. Pagrindiniai privalumai — greitas
jgyvendinimas ir diegimas, nebrangus kiirimas, gali biiti pritaikomi ir kitoms panaSioms sistemom:s,
gali dirbti su daugiamaciais triukSmingais duomenimis. Tac¢iau yra ir trikumy — jiems reikalingas
neapibréztumo valdymas, tikslumas gali suprastéti dél persimokymo, naujai sukurtos sistemos
dazniausiai neturi pakankamai duomeny, reikalingy jiems apmokyti (reikalingas didelis duomeny
kiekis), prognozes skaiciuojamos palyginti trumpam laikui j priekj, daugiamaciams duomenims
tikslumas gali biiti mazesnis [40].

Hibridiniy modeliy grupé maziausiai populiari ir sutinkama reciausiai, nors Sie modeliai integruoja
abiejy (modeliais ir duomenimis paremty) modeliy grupes. Hibridinis metodas, sukurtas su tam tikru
duomeny kiekiu ir gana tiksliais matematiniais modeliais, paprastai geba modeliuoti didesnj RUL
prognozavimo tikslumg. Vis délto hibridiniui metodui budingi abiejy grupiy trukumai ir su jais
gerokai sudétingiau pasiekti sprendima [40].

IS duomenimis paremty modeliy, pagrinde naudojami statistiniai ir maSininio mokymosi metodai
[39]. Laiko eiluc¢iy analizés metodai gali buti kombinuojami su masininio mokymosi metodais: yra
pasiiilytas autoregresinis integruotas slenkancio vidurkio metodas (ARIMA) kartu su atraminiy
vektoriy regresija, gebantis prognozuoti RUL kelis laiko vienetus j priekj [41]; daznai aptinkami
gilaus mokymosi metodai, neuroniniais tinklais paremti modeliai [38]. Buvo pasiiilytas integruotas
klasterizavimo ir ilgos trumpalaikés atminties neuroninio tinklo (LSTM) algoritmas ILSTMC,
tikslumu aplenkiantis LSTM tinklus, rekurentinius neuroninius tinklus (RNN) bei tiesinio
programavimo metodus. Pasitilytame algoritme jgyvendinamas daugiapakopis procesas, duomenys
normuojami, kvadratinés paklaidos sumos metodu nustatomas optimalus klasteriy skaicius,
duomenys klasterizuojami, apmokomas LSTM tinklas ir prognozuojamas RUL [39]. Gali biti
naudojami ir sgsiiky neuroniniai tinklai — buvo pasitilyta tinklo architekttira su sastkos, average —
pooling bei faktoriniu sluoksniais; autoregresinius modelius yra pasiiilyta derinti su pasléptaisiais
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Markovo modeliais, aptinkami ir Bajeso modeliai. Taip pat gali buti naudojamas algoritmas,
sudarytas i§ mokymosi su priezilira ir mokymosi be prieziiiros etapy bei kombinuojant kelis
neuroniniy tinkly tipus. Be priezitiros apmokomas variacinis autoenkoderis, o su priezitira — sastky
neuroninis tinklas ir LSTM neuroninis tinklas [42].

Tyrime [38] pasitlytas metodas, skirtas orlaivio variklio RUL prognozuoti, pagristas nauju
modifikuotu k-artimiausiy kaimyny interpoliavimu (kNNI) su posterioriniu maziausiy kvadraty
glotninimu (LSS). kNNI optimizuojamas naudojant genetinj algoritmg, integruojant ji su
posterioriniu maziausiy kvadraty metodu. LSS turi tokj patj poveikj, kaip kaupiamasis ir slenkancio
vidurkio filtrai [38].

1.4.1. Vizualizavimo metody taikymas mechaniniy sistemy gedimuy diagnostikoje

Gedimy diagnostikai, nors ir reciau aptinkami, gali biiti pasitelkiami ir daugiamacio vizualizavimo
metodai, kadangi mechaning sistemg apraSantys duomenys daznai biina daugiamaciai. Tyrime [43]
pasitlytas daugiamatis vizualizavimo metodas skirtas gedimy diagnostikai, naudojant PCA ir
istorinius duomenis. Principiniy komponenciy vizualizacijoms naudojamos lygiagreciosios
koordinatés (zr. 6 pav.), gedimy diagnostikai naudojamas atsitiktinio misko masininio mokymosi
metodas (dél atsparumo iSskirtims, lygiagretizavimo galimybiy) [43].

—=—S8cores from normal operating data (Samples 1 to 160)
+—Scores from faulty operating data (Samples 600 to 960)

Principal Component Scores

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14
Principal Component

6 pav. Gedimo vizualizavimas lygiagreciosiomis koordinatémis: mélyna spalva vaizduojama normaliai
veikianti sistema, raudona — gedimas [43]

Kitas mechaniniy sistemy diagnostikai pasitilytas algoritmas [44], sukurtas planetiniy pavary déziy
gedimo aptikimams, naudoja t-SNE metoda dimensijy mazinimui ir gedimy vizualizavimui,
atpazjstami net keliy tipy gedimai. Naudojami laiko srities (vidurkis, standartinis nuokrypis,
maksimumas ir kt.) ir dazniy srities (spektrinés energijos, dazniy juostos energijos pasiskirstymo,
spektrinio maksimumo padéties pokycio, spektrinés linijos dispersijos ir pagrindinés juostos padéties
pokycio jvykus gedimams) duomenys. Klasterizavimo rezultatai lyginami su PCA, LLE, SNE. t-SNE
metodas veikia tiksliausiai, klasterizuodamas skirtingus gedimus net 100 proc. tikslumu [44].

Tyrime [45] pristatoma nauja diagnostikos sistema, kurioje laiko ir erdvés modeliy (angl.
spatiotemporal pattern) tinklo (STPN) metodas derinamas su sgstiky neuroniniais tinklais (CNN),
siekiant sukurti hibridinj ST-CNN algoritmg. Algoritmas yra ne maziau (arba labiau) tikslus nei
negilieji metodai (atraminiy vektoriy masina ir atsitiktinis miskas) ir vienmatis CNN. Naudojamas t-
SNE metodas; juo vizualizuojant aktyvacijas nustatyta, kad erdviniai pozymiai, naudojami
modeliuose, gali padidinti diagnostikos tikslumg. Dar gilesné¢ pozymiy analizé¢ atlieckama
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vizualizuojant su klasés aktyvacijos zemélapiu (CAM) ir gradientiniu klasés aktyvacijos zemélapiu
(Grad-CAM) — sukuriami Silumos Zemé¢lapiai, leidziantys palyginti skirtingy laiko / erdvés pozymiy
aktyvacijas [45].

Yra pasiiilytas automatinis vibracijos Saltiniy i§skyrimo ir pozymiy vizualizavimo metodas [46],
skirtas laivy dyzeliniy varikliy gedimams nustatyti. Naudojama Stockwell‘o transformacija laiko ir
daznio signalui sukurti; patobulintu branduoliniu nepriklausomy komponenciy analizés metodu buvo
atskirtas tik su gedimu susije¢s Saltinis. Tada gedimo pozymiams iSskirti ir vizualizuoti panaudotas t-
SNE. Galiausiai, siekiant aptikti variklio gedimus ir jy tipus, sukurtas ekstremalaus mokymosi masina
(angl. extreme learning machine) pagrjstas klasifikatorius. Buvo palygintos LLE, PCA ir t-SNE
vizualizacijos. Algoritmas geriausiai veikia naudojant t-SNE, nes gali vizualiai atskirti vibracijos
Saltinj, reikalingg atskiry gedimo pozymiy iSskyrimui [46].

Sukurtas akustinis diagnostikos metodas [47], pabréziantis akustinio vaizdavimo svarbg
besisukancios masinos diagnostikai, kai jis tinkamai derinamas su gedimy nustatymo metodais.
Masinos skleidziamam akustiniam laukui jraSyti naudojamas mikrofony rinkinys; gaunama erdveés
funkcija — kintantys masinos skleidziami laiko signalai. Spektrinis ekscesas, kuris iSryskina signalo
impulsyvuma kaip daznio funkcija, ir akustinio vaizdavimo derinys leidZia vizualizuoti impulsyvuma
kaip erdvés ir daznio funkcija. Tokia vizualizacija leidzia lokalizuoti impulsinius Saltinius. Sugede
masinos komponentai pasizymi impulsyviu elgesiu, tad jie iSskiriami [47].

Gedimy diagnozavimo problema besisukanc¢iuose guoliuose sprendziama klasifikavimo ir atpazinimo
biidu, naudojant prizitirimg dimensijy mazinimo metoda: pédsaky santykiy (angl. trace ratio) tiesine
diskriminanting analiz¢ (TR-LDA). Tai LDA variantas, kurio apskaiciuota projekcijos matrica yra
ortogonali, o duomeny taSky panasumai vertinami pagal Euklido atstuma. Vizualizacijos lyginamos
su kitais dimensijy mazinimo metodais (PCA, LDA ir kt.): TR-LDA pasiekia auksc¢iausig tikslumag
[48].

1.5. Baigiamojo projekto temos ir uzdaviniy pagrindimas

Daugiamaciy duomeny vizualizavimo metody jvairové yra nemaza, tod¢l tiriant duomenis reikia
parinkti tam atvejui tinkamiausius, daugiausiai informacijos apie duomenis atskleidZianc¢ius metodus.
Mechaniniy sistemy diagnostikos kontekste siekiama parinkti tokius metodus, kurie kuo anksciau
leisty pamatyti atsiradusj (ar ateityje atsirasiant]) gedimg. Gedimus diagnozuoti yra svarbu, nes
dauguma jy, jei laiku nepastebéti, gali baigtis nelaimingais atsitikimais. Kuo anksciau identifikuojami
mechanings sistemos darbo pasikeitimai, tuo greiciau ir su mazesnémis iSlaidomis ji gali biiti taisoma.

Tyrime dirbama su daugiamaciais orlaiviy varikliy duomenimis, siekiant sukurti tokias jy
vizualizacijas, kad buty galima jzvelgti mechaninés sistemos likusios naudingos darbo trukmeés
sumazéjima. Orlaiviy srityje ypac svarbu, kad variklis veikty tinkamai, nes gedimai skrydzio metu
gali turety katastrofiSky padariniy. Darbe apzvelgiami ir praktiskai iStiriami klasikiniai daugiamaciy
duomeny vizualizavimo metodai, siekiant jvertinti, kaip jie padeda pastebéti mechaningje sistemoje
atsiradusius gedimus. Taip pat yra pasiiiloma plétiniy, pritaikomas rekonstrukcijos fazingje
plokStumoje metodas. Atraktoriaus rekonstrukcija gali padéti jZvelgti dinamings sistemos pokycius;
tyrime vertinama atraktoriaus rekonstravimo jtaka vizualizacijoms — ar padeda vizualiai labiau i$skirti
likusios naudingos darbo trukmés sumazéjima.
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2. Duomenys ir tyrimo metodai
2.1. Duomenys

Tyrime naudoti turboventiliatorinio variklio degradacijos simuliacijos duomenys i§ Nacionalinés
aeronautikos ir kosmoso administracijos (NASA, angl. Ames Prognostics Center of Excellence) [49].
Juose pateikiama sumodeliuota 100 léktuvy varikliy sensoriy informacija. Varikliai bandymo
pradzioje yra skirtingo susidévejimo, taciau visi laikomi normaliai veikianciais. Modeliuoti keturi
skirtingi rinkiniai, kuriuose buvo skirtingi darbo salygy ir gedimy rezimy deriniai. Tyrime
naudojamas ,,FD001 Train“ duomeny rinkinys, jame pateikiamos laiko eilutés iki variklio gedimo.
Duomeny rinkinio kintamieji pateikiami 2 lenteléje, o iSsamesni kiekvieno sensoriaus aprasymai bei
duomeny modeliavimo proceso metodika pateikiami straipsnyje [50].

2 lentelé. Duomeny rinkinio kintamieji ir jy reikSmés

Kintamojo pavadinimas ReikSmé, matavimo vienetai

unit_number Variklio numeris

time_units Laikas, vienetais

osl, 0s2, 0s3 Veikimo parametrai (angl. operational settings)

T2, T24, T30, T50 Temperatiiros sensoriy matavimai, °R

P2, P15, P30, Ps30 Slégio sensoriy matavimai, psia (svarai kvadratiniam
coliui)

Nf, Nc, NRf, NRc, Nf dmd, PCNfR_dmd Greicio matavimai, rpm (apsisukimai per minutg)

epr, BPR, farB Santykis, atitinkamai: variklio slégio, apéjimo, degiklio
kuro / oro

htBleed Nutekéjimo entalpija (angl. bleed enthalpy)

W31 HPT, W32 _LPT Vésintuvo nutekéjimas, lbm/s (svarai per sekunde)

Tyrime buvo palikti tik labiau varijuojantys kintamieji, t.y. i§ duomeny rinkinio pasalinti os3, 72, P2,
P15, epr, farB, Nf dmd, PCNfR _dmd stulpeliai, nes igyja tik vieng (P15 — dvi) reikSme visiems
steb¢jimams ir yra mazai informatyvis.

RUL reik§mé laiko momentu ¢ apskaiCiuojama kiekvienam varikliui atskirai i§ laiko vienety
kintamojo time_units, pagal formulg:

RUL; = max(x) - x¢; 3)

¢ia x — time_units kintamojo reikSmés; ¢ — steb&jimy indeksas varikliui (pragj¢ laiko vienetai nuo
steb¢jimy pradzios).

Taip pat RUL reik§méms kiekvienu stebéjimo momentu priskiriamos kategorijos:

Auksta, jei RUL > 155;
Kategorija = Vidutiné, jei 51 < RUL < 155; (4)
Zema, jei RUL < 51.

Kategorijos skirstomos pagal kvartilius (Zr. 7 pav.): pirmi 25 proc. Zemiausiy RUL reikSmiy priklauso
kategorijai ,,Zema“, tai reiskia, jog varikliui liko 51 arba maZiau veikimo laiko vienety. ,,Vidutiné“
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kategorija apima nuo 1 ir 3 kvartiliy reikSmes (nuo 25 iki 75 proc.), o ,,Auksta* veikimo trukmé apima
paskutinio ketvir¢io reikSmes, didesnes nei 155 laiko vienetai.

=== 1 kvartilis
-== 3 kvartilis

0 50 100 150 200 250 300 350
RUL

7 pav. Varikliy veikimo laiko (RUL) kvartiliy grafikas

Duomenys apraso varikliy veikima iki gedimo momento, priklausomas kintamasis — likes naudingas
darbo laikas (RUL).

250
Maksimalus laikas (RUL)

8 pav. Varikliy veikimo laiko (RUL) pasiskirstymo diagrama

IS varikliy pasiskirstymo pagal pradiniu momentu buvusig veikimo trukme diagramos (zr. 8 pav.)
galima matyti, kad daugumos varikliy duomenys apima 200 laiko vienety iki gedimo, taciau taip pat
yra keletas ilgiau nei 300 laiko vienety veikusiy varikliy.

2.2. Duomeny apdorojimas: filtravimas ir normavimas

Filtravimui iSbandomi medianos ir slenkancio vidurkio filtrai, naudojant skirtingo dydzio langus.
Slenkancio vidurkio filtras skirtas signalui glotninti. Jis veikia vidurkindamas pradinio signalo taskus
pasirinktam slenkancio lango dydziui, tokiu biidu sumazinant triuk§ma. Formulé, apraSanti filtro
veikima, vidurkinimui naudojant taskus tik i§ vienos filtruojamo tasko pusés [S1]:

yi = = S i+ J: (5)

¢ia x — jvesties signalas; y — iSvesties signalas; M — slenkancio lango dydis.
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Medianos filtras veikia panasiu slenkancio laiko principu, tik vietoj vidurkio skai¢iuojama medianos
reikSmé.

Duomenims atliktas normavimas dviem skirtingas buidais:

1. Standartinis normavimas su Python sklearn.preprocessing.StandardScaler() funkcija: atimamas
vidurkis ir dalinama i§ standartinio nuokrypio (toliau: StandardScaler).

2. Su rankiniu budu suprogramuota normavimo funkcija, kuriai taikomas MinMax normavimo
principas, minimalias ir maksimalias reik§mes parenkant tik pagal ,,Aukstos* kategorijos (gerai
veikiancio variklio) RUL duomenis (toliau: MinMaxRUL). MinMaxRUL normavimo formulé:

_ x-min(xgryL) . (6)

X = X
norm " max(xgyL)-min (xgyL)’

fia Xporm — normuoti duomenys; min(xzy,) — mazZiausia x jgyjama reikSmé, imant tik tuos
stebéjimus, kur RUL kategorija yra ,,Auksta“; max(xgy,) — didziausia x jgyjama reik§Sme, imant tik
tuos steb¢jimus, kur RUL kategorija yra ,,Auksta“.

2.3. Atraktoriaus rekonstrukcija fazinéje plokStumoje

Atraktoriaus kirimas fazinéje plokStumoje gali padéti analizuoti dinaminés sistemos savybes ir
vizualiai anks¢iau pamatyti gedimus. Siekiant rekonstruoti atraktoriy fazinéje plokstumoje naudojant
laiko vélinimus, pagrindiniai etapai yra:
— pradiniy duomeny transformavimas (jei dirbama su daugiamaciu duomeny rinkiniu);
— parametry parinkimas: dimensijos skai¢iaus nustatymas ir vélinimy vektoriaus
optimizavimas.

Daugiamaciu atveju daznai pasirenkama kurti nereguliarius vélinimus (reguliaraus tipo vélinimai
dazniau aptinkami vienmaciu atveju) [29].

Tyrime bus atliekamas nereguliarus vélinimas, t.y. vélinimo reik§més t skirtingoms dimensijoms gali
biti skirtingos, vélinimy vektorius apraSomas iSraiska:

v = [T1JT2' "'JTm—l]; (7)
¢ia v — vélinimy vektorius; T — vélinimo dydis; m — atraktoriaus dimensijy skaicius.

Tuomet sukurtas vaizdavimas fazinéje plokstumoje kiekvienam laiko momentui (steb¢jimo indeksui
t) atitinka m-mat;j taska:

Xm(t) = (X¢, Xt+‘rl' Xt+‘rl+1'2: ) Xt+‘c1+1'2+~~+‘rm_1); ®)
¢ia X — pradiniy (transformuoty j vienmate erdve) duomeny rinkinys (laiko eiluté).

Atraktoriaus rekonstrukcijos R iSraiska:

x11 x12 xl’m
R — xZ£1 xx . xz,:m ; (9)
Xt1 Xt2 - Xgm
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¢ia x — koordinaté fazinéje plokStumoje; m — atraktoriaus dimensijos skaicius; ¢ - laiko indeksas. R
matricos eilutés atinka X, (z) esant skirtingiems laiko indeksams, stulpeliai — rekonstruotos
dimensijos.

t=3
[ | |
= | | |
t=1 |
t t+T1 t+T1 +T2
| | | | | | | | | | | | | |
| | | | | | | | | | | | | |
X1 X2 X3 Xnd-1 Xnd

X1 x1+rl x1+‘[1+T2
X2 x2+‘[1 xZ+'rl+r2
X3 x3+‘[1 x3+11+1:2

~ o~ ~+
Il
W N =

t=nd — T =T Xnd-t,-1, Xnd+t, Xnd+t,+1,

9 pav. Rekonstrukcijos fazinéje plokstumoje schema 3 dimensijy atveju

Rekonstrukcijos schema pateikiama 9 pav. galima matyti, kaip parinktu vélinimo vektoriumi, vis
perkeliant ji vienu Zzingsniu j priekj, formuojami taskai fazinéje plok§tumoje. Siuo atveju
konstruojami trimaciai taskai, naudojant du vélinimus (t4, T3).

2.3.1. Rekonstrukcija fazinéje erdvéje daugiamaciu atveju

Rekonstrukcijos fazingje plokStumoje dazniausiai atliekamos su vienmatémis laiko eilutémis.
Daugiamaciai duomenys yra tyrinéti maziau, su jais dirbant svarbu parinkti, kokiu bidu formuoti
atraktoriy [34]. Siame tyrime dirbama su daugiamagiais duomenimis, atlickama jy tiesinimo
transformacija naudojant Python funkcija numpy.ndarray.flatten(), rezultatas — vienmatis vektorius,
sudarytas i§ visy dimensijy duomeny:

x11 x12 xl‘d
X21 X e X2,d .

: 22 : — [x11’x12: o X1d, X215 X225 -, X224, "'an—l,dlxn,d]a (10)
Xn1 Xtz - Xng

¢ia x — duomeny taskai; n — steb¢jimy skaicius; d — pradiniy duomeny dimensija.
2.3.2. Rekonstruotos erdvés dimensijos parinkimas

Siekiant rekonstruoti atraktoriy fazingje plokStumoje, svarbu parinkti dimensijos ir vélinimy
parametrus, nes pagal juos sudaromas vélinimy vektorius. Dimensijy skaiCius parenkamas
eksperimentiniu budu, iSbandant jvairias reikSmes ir vertinant atraktoriy vizualiai. Bandomos
reikSmeés i$ intervalo [3, 2d + 1], ¢ia d — pradiniy duomeny dimensija. Trijy dimensijy rekonstrukcijos
privalumas — galima tiesiogiai vizualizuoti trimatéje erdvéje, netaikant papildomy projektavimo i
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mazesn¢ erdve metody. VirSutinei intervalo rimbai brézti remiamasi Takens‘o [33] teorema,
nurodanc¢ia minimaly dimensijy skaiciy riba, sistemos dinamikos atkiirimui:

m>2d+1; (11)
¢ia d — pradiniy duomeny dimensija; m — atraktoriaus dimensija.

Verta paminéti, kad, nors Takens‘o teorema nustato minimalig riba, t.y. dvigubai didesnj atraktoriaus
dimensijy skaiCiy nei pradiniuose duomenyse, taciau rekonstrukcijai gali uztekti ir maziau dimensijy
[28], priklausomai nuo turimy duomeny; bendrai dimensijy skai¢iy rekomenduojama rinktis kuo
imanoma mazesnj [27].

Dirbant su daugiamaciais duomenimis, sililoma atraktoriaus kiirimui atrinkti kuo maziau
priklausomus tarpusavyje kintamuosius [29]. Dimensijy skaiCiui parinkti tyrime panaudotas ir
genetinis algoritmas. Optimizuojant vélinimy vektoriy buvo pastebéta, kad kai kuriy dimensijy
vélinimai tampa lygiis 0. Tokios vélinimy reikSmés tik atkartoty ankstesnio kintamojo reikSmes,
naujos informacijos nepridety. Dél Sios priezasties genetiniu algoritmu gautame vektoriuje bandyta
pasalinti 0 reikSme¢ turincius vélinimus, tokiu biidu sumazinant dimensijy skai¢iy ir paliekant tik
informatyvias dimensijas.

2.3.3. Vélinimy vektoriaus optimizavimas genetiniu algoritmu

Vélinimy vektorius v sudaromas i§ T reikSmiy rinkinio [T4, Ty, ..., Tm—1], kurio elementy skaiius
atitinka parinktg rekonstrukcijos dimensijos skaicCiy m. t reikSmiy parinkimui konkrec¢ioje m-matéje
erdve¢je atliekamas vektoriaus v optimizavimas genetiniu algoritmu.

Genetinis algoritmas paremtas natiiralia atranka (evoliucija), vykstancia populiacijoje. [lgainiui raisys,
turincios tinkamg geny derinj, tampa dominuojanc¢iomis savo populiacijoje. Kartais genuose gali
ivykti atsitiktiniy poky¢iy (mutacijy). Jei Sie pokyc¢iai suteikia papildomy pranasumy, i$ senyjy risiy
i$sivysto naujos, priesingu atveju pokycius pasalina naturalioji atranka [52].

Viena svarbiausiy genetinio algoritmo savybiy — geb¢jimas iSvengti lokalaus optimumo. Galimi
sprendiniai yra laikomi genais, kurie derinami siekiant padidinti jy efektyvuma. Sprendiniy vektorius
yra laikomas individu (arba chromosoma). Algoritmas dirba su chromosomy rinkiniu, vadinamu
populiacija, kuris daZniausiai inicializuojamas atsitiktinai. Vykstant paieSkai, populiacija sudaro vis
tinkamesni sprendiniai, kol galiausiai ji konverguoja (ima dominuoti vienas sprendinys) [52].
Pasitlyty sprendimy tinkamumas, vertinamas pagal prisitaikymo (angl. fitness) funkcija. Individai,
pasizymintys geriausiais rezultatais (auksc¢iausia funkcijos reikSme), iSsaugomi ir sujungiami siekiant
sukurti naujg kartg — sprendiniy rinkinj [41].

Algoritmas paremtas genetiniais procesais [41]:
— Reprodukcija: naujos kartos sprendiniy aibé sukuriama remiantis ankstesnés kartos individais.
D¢l Sios priezasties vienos kartos individai turi dauguma ankstesnés kartos individy savybiy.
— KryZminimas: genetinio algoritmo kryZminimo operatorius imituoja biologinj reprodukcinj
mechanizma, naudojant du sprendiniy aibés individus kitos kartos individo kiirimui.
— Mutacija: mutacijos operatorius naudojamas sprendiniy jvairovei islaikyti. Procesas panaSus
biologing mutacija, kai nauji palikuonys gimsta su atsitiktiniais pokyciais, neturinciais nieko
bendra su jy tévy chromosomomis [41].

32



Genetinio algoritmo zingsniai [52]:

3. Pradinés populiacijos P; generavimas (N sprendiniy) ir jos tinkamumo jvertinimas, laikas ¢ = /.
KryZzminimas: kuriama palikuoniy populiacija Q;. Pagal tinkamumo jvertinimus pasirenkami du
sprendinius x ir y i§ P;, naudojamas kryzminimo operatorius ir gautas sprendinys pridedamas prie
O

5. Mutacija: kiekvienas sprendinys mutuojamas pagal i§ anksto nustatyta intensyvuma.

6. Tinkamumo jvertinimas: kiekvienam sprendiniui x€&(Q;, remiantis tikslo funkcijos reikSme,
priskiriama tinkamumo verté.

7. Atranka: Parenkami N sprendiniy 1§ O, (pagal jy tinkamuma) ir perkeliami j Pr+;.

8. Paieska stabdoma, jei tenkinamas paieskos kriterijus. Kitu atveju nustatoma ¢ = ¢+/ ir griztama |
2 punkta [52].

Tikslo funkcija tyrime apibréziama skaic¢iuojant sukurto atraktoriaus tiirj ir siekiant parinkti tokj
vektoriy, kad tiris biity kuo didesnis [53]. Remiamasi prielaida, jog esant didesniam tariui,
rekonstrukcija informatyvesné. Tris skai¢iuojamas sumuojant kiekvieno tasko atstuma (modulj) iki
centro:

V =Yl X x| — max; (12)

Cia V' — atraktoriaus turis; 7 — laiko eilutés paskutinis indeksas; d — dimensijy skai¢ius pradiniuose
duomenyse; x — pradiniy duomeny taskai. Optimizuojama pagal dar nesugedusio, gerai veikiancio
variklio duomenis.

2.4. Daugiamaciy duomeny vizualizacijos metodai

Siame skyrelyje aprasomi klasikiniai daugiamadiy duomeny vizualizacijy metodai, kurie tyrime
naudojami vizualizuoti pradiniams bei rekonstruoto fazinéje plokStumoje atraktoriaus duomenims.
Taip pat apraSomas pasitilytas PCA metodo plétinys.

2.4.1. Principiniy komponenciy analizé

Principiniy komponenciy analizé (PCA) yra placiai naudojamas klasikinis dimensijy maZzinimo
metodas. Pradiniy duomeny koreliuoti kintamieji yra transformuojami | nekoreliuoty ortogonaliy
kintamyjy rinkinj — pagrindines komponentes, tuo paciu siekiant iSsaugoti svarbiausig pradiniy
duomeny informacija. Metodas siekia paaiskinti kintamyjy kovariacine struktiirg, naudojant tiesines
kintamyjy kombinacijas. Matematiskai, PCA yra koreliacijos matricos kovariacijy dekompozicija.
Pries taikant metodg duomenys normuojami [43].

Pirmajai principinei komponentei keliamas reikalavimas turéti didziausig jmanoma dispersija. Antroji
komponente skaiCiuojama taip, kad turéty ne vien didZiausig dispersija, bet dar reikalaujama ir
ortogonalumo su pirmgja komponente. Kitos komponentés skaiiuojamos atitinkamai tokiu paciu
badu. Siy naujy suskai¢ivoty kintamyjy reik§més stebéjimams vadinamos faktoriy balais, o §iuos
faktoriy balus galima interpretuoti geometriskai kaip stebiniy projekcijas j pagrindines komponentes

[7].
Komponentés ieSkomos naudojant SVD metoda, faktoriy baly matrica F iSreiSkiama:

X =PAQT; (13)
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F = PA=PAQTQ = XO; (14)

¢ia X — pradiniy duomeny matrica; P — kairiyjy singuliariy vektoriy matrica; 4 — singuliariy reikSmiy
diagonaliné matrica; Q — deSiniyjy singuliariy vektoriy matrica, dar vadinama faktoriy skai¢iavimo
koeficienty matrica.

2.4.2. Spinduliné vizualizacija RadViz

Spindulinés vizualizacijos metodas RadViz leidZia pavaizduoti daugiamacius duomenis dvimaciame
grafike, iSdéstant taskus apskritime. RadViz modeliuoja fiziking spyruokle. Kintamyjy reikSmés
originalioje erdvéje turi buti neneigiamos, todél kintamieji normuojami ] intervalg [0, 1].
Normuojama atskirai kiekviena dimensija. Kintamieji lemia spyruokliy lankstuma. Pagal Huko désnj,
tasko reprezentacijos dvimatéje erdvéje vieta yra tokia, kurioje spyruokliy jégy suma lygi O (t. y.
taskas yra pusiausvyros padétyje) [20].

Kiekvieng dimensija atitinka atramos taskas, kurie visi yra iSdéstomi ant vienetinio apsikritimo
krasto. Dimensijy atraminiy taSky vietos randamas skaiciuojant kiekvieng i§ jy atitinkantj kampa 6;
ir iSdéstant tolygiai ant vienetinio apskritimo krasto:

6 =2 kaij=1,..,d; (15)

¢ia d — dimensijy skaiCius pradiniuose duomenyse.

Atliekamas peréjimas i8S poliniy j Dekarto koordinates, tuomet atraminiy tasky vektorius isreiSkiamas
formule:

v; = (rcos(6;), rsin(6;)); (16)
¢ia r — apskritimo spindulys. Dirbama su vienetiniu apskritimu, todél » = 1.

Generuojamos netiesinés projekcijos dvimatéje erdvéje, kiekvienam daugiamaciui duomeny taskui
priskiriant taSkg dvimatj taska, kuris Zymi vietg apskritime [20]:

d

y; = Xj=1%ijVi_

i — d >
Xjo1Xij

(17)

¢ia x — pradiniy duomeny taskai; y — dvimatés erdveés taskai; v — atraminiy tasky vektorius; d —
daugiamatés erdvés dimensijy skaicius; i = 1, ..., n; n — stebéjimy skaicius pradiniuose duomenyse.

Istacius (16) formule j (17), gaunama projekcijos galutinés duomeny x tasky reprezentacijos
dvimatéje erdvéjey = (y(1),y(2)) formulés [20]:

d
ijlxi'jcosej.

y(); = =5 (18)
Z?=1 xi'jsinej

d
Lo X1 j

y(2); = (19)

RadViz projekcijoms biidinga, jog kuo tam tikro kintamojo reikSmés daugiamatéje erdvéje yra
didesnés, palyginus su kitais kintamaisiais, tuo projekcija y bus arciau to kintamojo atraminio tasko.
Jei kintamyjy reikSmés yra daugmaz vienodos, toks taskas bus projektuojamas apskritimo centre [20].
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2.4.3. t-SNE vizualizavimo metodas

t-SNE yra metodas, skirtas daugiamaciy duomeny vizualizavimui trimat¢je ar dvimatéje erdvéje. Tai
netiesinis metodas, iSsaugantis tiek lokalig, tiek globalig duomeny struktiirg [23].

t-SNE veikia Euklido atstumus tarp daugiamatés erdvés taSky versdamas salyginémis tikimybémis,
kurios reprezentuoja panaSumus. PanaSumas tasko x; i taska x; yra tikimybé p;;, kad x; pasirinkty x;
savo kaimynu. Kaimynai renkami pagal jy tikimybiy tankio funkcija (naudojamas Gauso skirstinys,
centruotas x; taske). Gretimiems taSkams, p;; yra didel¢, o placiai iSsibarsCiusiems — be galo maza
[23]:

exp (—llx;—x|?/20?)

Pij = Sierexp (Clxe-mll?/20%) 20)
¢ia x — duomeny taSkai daugiamatéje erdvéje; y — duomeny tasky x projekcijos mazy dimensijy

erdvéje; 6 — Gauso skirstinio dispersija.

Mazy dimensijy erdveje tarp taSky y; ir y; (daugiamatéje erdvéje atitinkanciy x; ir x;) skai¢iuojama
panasi salyginé tikimybé ¢;; (naudojant Stjudento ¢ skirstinj su vienu laisves laipsniu) [23]:

(1+lyiy, ")~
+HYi=yj
i = - Q1)

 Skat Ayl
Jei grafiko taskai y; ir y; teisingai vaizduoja panasumus tarp daugiamatés erdvés tasky x; ir x;, tai
tikimybes pj; ir g;; turéty sutapti. t-SNE minimizuoja jy nesutapimus, skaiciuojant Kullback — Leibler
(KL) divergencijy sumg. t-SNE baudos funkcija C yra simetrine, nes p;; = pj;ir q;; = qj;, Vi,J.
Taip pat pazymima p;; = q;; = 0. Minimizuojama gradientinio nusileidimo algoritmu [23].

C = KL(P||Q) = X, X pijlog Z— (22)

¢ia P — tikimybinis skirstinys daugiamatéje erdveje; O — tikimybinis skirstinys mazy dimensijy
erdvéje; p; — poriniai panasumai daugiamatéje erdvéje; ¢; — poriniai panasumai mazy dimensijy
erdvéje.

2.5. Skaitinis vizualizacijy tikslumo vertinimas
2.5.1. Vidutiné kvadratiné paklaida

Vidutin¢ kvadratiné paklaida (angl. mean squared error — MSE), dar vadinama vidutiniu kvadratiniu
skirtumu, yra viena populiariausiy kiekybinio vertinimo metriky. Ji gali biiti naudojama siekiant
palyginti skirtingy algoritmy efektyvumg. MSE placiai taikoma optimizavime bei jvairiy signaly
apdorojimo metody vertinime, jskaitant filtry kirima, signaly suspaudimg, atkiirima, triuk§Smo
pasalinima, klasifikavima [54].

MSE naudojama siekiant palyginti du signalus, suteikiant jiems kiekybinj jvertj, apibiidinantj
panaSumo arba iskraipymy lygj tarp signaly. Tarkime, kad x = {x;| i =1,2,...,N}iry = {y;| i =
1,2, ..., N} yra du vienodo ilgio diskretiis signalai. Tuomet MSE jiems bty apibréziama [54]:

MSE(x,y) = < %, 0 — y)%; (23)
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¢ia N — signalo ilgis; x; — i-tasis x signalo steb&jimas; y; — i-tasis y signalo stebéjimas.

MSE turi aiskig fiziking prasme — tai yra vienas i§ buidy apibréZzti klaidos signalo energijai. Klaidos
signalas iSreiSkia skirtuma tarp originalaus ir iSkreipto vaizdo ir nusakomas formule [54]:

e =X; — Y. (24)

MSE, kaip klaidos signalo energijos matas, yra iSsaugoma po bet kokios ortogonalios tiesinés
transformacijos (pavyzdziui, Furje). Si energijos i$saugojimo savybé garantuoja, kad signalo
iSkraipymo energija transformacijos srityje isliks tokia pati kaip ir pradiniame signale [54].

Kitos MSE biidingos naudingos savybés: iSgaubtumas, simetriSkumas ir diferencijuojamumas [54].
2.5.2. Vaizdy evoliucijos laike stebéjimas

Tyrime vertinama, kaip vizualizacijos kinta laike. Slenkancio lango principu jvairiais laiko
momentais fiksuojamas vaizdas, tuomet skai¢iuojama MSE — skirtumas tarp dviejy gretimy fiksuoty
vaizdy. Toliau aprasomi konkretiis atliekami zingsniai.

Pirmiausia parenkamas slenkancio lango dydis L, lygus pusei turimo signalo ilgio, suapvalinto iki
sveiko skaiciaus su Python funkcija round(). Tarkime vertinamas signalas yra N ilgio, tuomet:

L = round (%). (25)

Slenkantis langas pirmiausia yra signalo pradzioje, jis perkeliamas per 1 dydzio Zzingsnj, kol
pasiekiamas (N-L)-tasis stebéjimas. Kiekviename zingsnyje fiksuojami RadViz, t-SNE ir PCA vaizdai
[ ={;]i=0,1,2,..,N — L}, vizualizujantys konkretaus intervalo tagkus.

Gautiems vaizdams / skai¢iuojamos MSE reikSmés, lyginant du gretimus vaizdus ir skai¢iuojant jy
kvadratinj skirtumg. Gautos reik§més bréziamos grafike.

2.6. Metodiné schema

Metodin¢ darbo schema matoma 10 pav. Schemoje pavaizduotas procesas, apimantis daugiamaciy
duomeny metody tyrimg léktuvy varikliy gedimams vizualizuoti. Pirmiausia pradiniai duomenys
apdorojami (normavimas ir triuk§mo Salinimas). Tuomet paruosti duomenys analizuojami dviem
budais.

Pirmiausia sukuriamos pradiniy duomeny vizualizacijos klasikiniais daugiamaciy duomeny
vizualizavimo metodais:

— PCA (tiesinis metodas);

— t-SNE (netiesinis metodas, i§saugantis lokalig bei globalig duomeny struktiirg);

— RadViz (netiesinis spindulinés vizualizacijos metodas).

Toliau kuriamas rekonstrukcija faziné¢je plokStumoje paremtas vizualizavimo metodas. Atliekama
atraktoriaus rekonstrukcija. Kadangi dirbama su daugiamaciais duomenimis, reikalingas duomeny
tiesinimo zingsnis. Atraktoriaus parametrai (dimensija, vélinimy skaicius) optimizuojami naudojant
genetinj algoritma. I§bandomi keli normavimo budai. Sio etapo rezultatas — sukurta optimali
rekonstrukcija fazin¢je plokStumoje. Klasikiniais metodais vizualizuojami rekonstruoto fazinéje
erdveje atraktoriaus taSkai. Galiausiai atlieckamas skaitinis vaizdy evoliucijos laike vertinimas
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skaic¢iuojant MSE gretimiems vaizdams, gautiems su slenkancio lango budu. Vertinamos pradiniy
duomeny ir fazinéje erdvéje rekonstruoto atraktoriaus RadViz, t-SNE, PCA metodais. Stebima, kurie
metodai jautriau reaguoja i sistemos pokycius.
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10 pav. Tyrimo metodiné schema

2.7. Programiné jranga

Darbas atliktas naudojant Python programing jrangg. Klasikiniy daugiamaciy vizualizavimo metody
tyrimui  naudotos Sios funkcijos: PCA —  sklearn.decomposition.PCA(); t-SNE -
sklearn.manifold. TSNE(); RadViz — pandas.plotting.radviz().

Vélinimy vektoriaus optimizavimui genetiniu algoritmu naudojama pygad bibliotekos funkcija
pvgad.GA().

37



3. Tyrimy rezultatai ir jy aptarimas

Sioje dalyje aprasomi tyrimo rezultatai, pradedant duomeny tiriamaja analize, filtravimu; toliau
aprasomos klasikiniy daugiamaciy vizualizacijos metody pritaikymas léktuvy varikliy naudingam
likusiam veikimo laikui vizualizuoti. Aprasomi atraktoriaus rekonstrukcijos proceso rezultatai,
pateikiami optimalaus atraktoriaus ir pradiniy duomeny klasikiniy vizualizacijy vertinimai ir
palyginimai.

3.1. Pradiniy duomeny apdorojimas ir vizualizacijos
3.1.1. Tiriamoji duomeny analizé

Siekiant iSsiaiSkinti esamus saryS$ius, tirilamiems kintamiesiems braizomi taSkiniai grafikai ir
skaic¢iuojamos koreliacijos koeficiento reikSmés su priklausomu kintamuoju RUL. Sklaidos grafikai
tarp kiekvieno kintamojo ir RUL matomi 11 pav., galima pastebéti, kad dauguma kintamyjy turi gana
aiskius sarysSius su RUL (maziau saryS$iy turi os/ ir os2 kintamieji), vieni i$ jy koreliuoja teigiamai,
kiti neigiamai.
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11 pav. Sklaidos grafikai priklausomiems kintamiesiems ir RUL

Koreliacijy matrica (zr. 12 pav.) rodo, kad os/ ir os2 kintamieji maziausiai koreliuoja, nemaza dalis
turi gana stiprig teigiama (iki 0,67) arba neigiama (iki -0,70) koreliacija su RUL.
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12 pav. Koreliacijy matricos grafikas pradiniams duomenims

Duomenyse aprasyta varikliy veikimo informacija pradedant normaliai veikianc¢iu varikliu, baigiant
gedimo atsiradimu. Duomeny kintamieji bégant laikui ima keistis — galima stebéti (Zr. 13 pav.), kad
atsirandant gedimui NRc kintamojo reikSmés skirtingiems varikliams ima didéti arba mazéti, o Ps30
kintamojo reikSmés visiems varikliams gendant ima didéti.
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13 pav. Pradiniy duomeny vizualizacijos skirtingiems varikliams, NRc ir Ps30 kintamiesiems

39



3.1.2. TriukSmo filtravimas

TriukSmo Salinimui iSbandyti slenkancio vidurkio ir medianos filtrai, su slenkancio lango dydziais 3,
5, 7. Rezultatai vizualizuoti os/ kintamajam, 5 variklio duomenims: 14 pav. matomi pradiniai
duomenys bei filtruoti abiem filtrais su skirtingais parametrais. Galima matyti, kad duomenys tampa
glotnesni tiek su vienu, tiek su kitu filtru.
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14 pav. Triuk$mo filtravimas skirtingiems slenkancio lango dydziams su medianos ir slenkancio vidurkio
filtrais, os/ kintamajam

Su Siais parametrais filtruotiems duomenims atliktos PCA vizualizacijos (zr. 15 pav.), spalvos atitinka
RUL kategorijas. Slenkancio vidurkio (MA) atveju, galima matyti keletg iSskir¢iy: daugiausiai jy MA
7 atveju, t.y. naudojant lango dydj 7, maziausiai lango dydzio 3 (MA 3) atveju. Medianos filtro atveju
i§skir¢iy yra maziau, skirtingy lango reikSmiy atvejai nelabai vizualiai skiriasi.
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15 pav. PCA metodas su dviem komponentémis filtruotiems duomenims su 3, 5 ir 7 slenkancio lango
dydziais su slenkancio vidurkio (MA) ir medianos (Med.) filtrais

Tolimesniems tyrimams pasirinkti duomenys, filtruoti medianos filtru, su lango dydziu 3.
3.1.3. Pradiniy duomeny vizualizacijos dimensijy maZinimo metodais

Normuotiems standartiniu budu (StandardScaler) ir pagal ankstesniame skyrelyje aprasyta parinkta
triukSmo mazinimo metoda filtruotiems duomenims braizomos vizualizacijos, duomenis
projektuojant i dvimate erdve. 16 pav. matomi visy varikliy duomenys kartu, vizualizuoti trimis
skirtingais metodais (RadViz, t-SNE, PCA). Galima pastebéti, kad RadViz metodas RUL iSskiria gana
prastai, didelé dalis tasky tarp ,,Aukstos” ir ,,Zemos“ RUL kategorijy yra persidenge. t-SNE Zali bei
raudoni taskai yra labiau atskirti. PCA §iuo atveju sukuria geriausig vizualizacija, nes ,,Zemos® ir
»Aukstos* kategorijy RUL taskai atskirti ryskiausiai.
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16 pav. Pradiniy duomeny vizualizacijos visiems 100 varikliy, visy kategorijy (,,Auksta®, ,,Viduting®,
,,Zema*) RUL, metodai: (a) — RadViz, (b) — t-SNE, (c) — PCA
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17 pav. Pradiniy duomeny vizualizacijos 15 variklio duomenims, ,,Aukstos* ir ,,Zemos“ RUL kategorijoms,
metodai: (a) — RadViz, (b) —t-SNE, (¢c) — PCA

17 pav. matomos tais paciais metodais sukurtos vizualizacijos, bet vaizduojama tik vieno variklio
duomenys, piesiant tik ,,Aukstos ir ,,Zemos* RUL kategorijuy taskus. Siuo atveju galima stebéti, kad
visi metodai tasSkus atskiria gana neblogai, nors RadViz atveju skirtingos kategorijos vaizduojamos
labai arti viena kitos. Geriausig vizualizacijg sukuria t-SNE, kur skirtingos RUL grupés vaizduojamos

prieSinguose grafiko kampuose.
3.2. Atraktoriaus rekonstrukcija fazinéje erdvéje ir jos vizualizavimas

Atraktoriaus rekonstrukcija fazinéje plokStumoje gali padéti sukurti informatyvesnes vizualizacijas.
Toliau apraSomas rekonstrukcijos procesas: velinimy vektoriaus optimizavimas, skirtingy
normavimo budy jtakos rezultatams palyginimas. ISbandomas atraktoriy kiirimas pavieniams
kintamiesiems, siekiant iSsiaiskinti kintamyjy koreliacijos su RUL jtakg vizualizacijoms. Kuriamas
atraktorius i§ daugiamatés duomeny aibés, parenkamas optimalus dimensijy skaicius, atlieckami
tikslumo vertinimai skaitmeniniams vaizdams.
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3.2.1. Vélinimy vektoriaus optimizavimo genetiniu algoritmu rezultatai

Vélinimy dimensijos parenkamos eksperimentiniu biidu, iSbandant atraktorius su 3, 16, 33
dimensijomis. Kadangi formuojant atraktoriy, pirmoji reikSmé yra be vélinimy, tai kuriamo
vektoriaus ilgis turi biiti vienetu mazesnis, nei rekonstruoty dimensijy skai¢ius. Parinktoms
dimensijoms siekiama surasti optimaly vélinimy vektoriy, tam naudojamas genetinis algoritmas.

Optimizavimui svarbu apibrézti tikslo funkcija. Buvo iSbandyta tikslo funkcija skaiciuojant kiekvieno
tasko Euklido atstuma iki centro. Taciau paskui jvesta modifikacija — kvadratas pakeistas moduliu.
Taip padaryta del esamy duomeny specifikos: reikSméms kintant intervale (0,1) kvadratinés funkcijos
skaiCiavimas reikSme¢ sumazina, o turint didesnes nei 1 reikSmes — padidina. Siekiant vienodai
traktuoti visas reikSmes, kaip atstumas iki centro skai¢iuojamas modulis (zr. 12 formule metodinéje
dalyje).

Optimizavimo parametrai ir jy reikSmeés visoms trims dimensijoms pateikiami Zemiau, 3 lenteléje.
Optimizavimui naudoti 51 variklio, ,,Aukstos* RUL kategorijos, t.y. gerai veikian¢io variklio,
duomenys.

3 lentelé. Genetinio algoritmo optimizavimo parametrai ir jy reiksmés; ¢ia n — velinimy vektoriaus ilgis,
igyja reikSmes: 2, 15, 32.

Parametro pavadinimas Parametro reik§mé
num_generations 40
num_parents_mating 4 (kai n= 2;15), 10 (kai n = 32)
sol_per_pop 2*n

num_genes n

gene_type int

init_range_low 1

init_range_high 32
parent_selection_type "sss"

keep _parents 1

crossover_type "single point"
mutation_type "random"
mutation_percent_genes 10

Optimizavimas atliekamas naudojant standartiniu StandardScaler ir nestandartiniu MinMaxRUL
normuotus duomenis. 4 lentelé¢je matomi optimizavimo rezultatai su StandardScaler apdorotiems
duomenims. Lentel¢je parinkta dimensija Dprq apibrézia kuriamo vélinimy vektoriaus ilgj », kuris
yra vienetu mazesnis uZ Dpraq. Sukurtas velinimy vektorius — tai genetinio algoritmo optimizavimo
rezultatas, pasiekes lentel¢je nurodyty tikslo funkcijos reikSme. Pastebétina, kad sukurtuose
vektoriuose, ypa¢ esant didesniam dimensijy skaiciui (Dpraa = 16; 33), optimaliuose sprendiniuose
atsiranda nemazai 0 reikSmiy. Tokie vélinimai tik pakartoty pries tai buvusig reikSme, nepridédami
naujos informacijos, tad yra pasalinami. Galutinis vélinimy vektorius V' sukuriamas iSbraukus 0
reikSmes, o galutiné kuriamo atraktoriaus dimensija apskaic¢iuojama prie V vélinimy vektoriaus ilgio
pridedant 1, kuris Zymi pirmaja nevélinta koordinate. Siuo atveju, pradiniam dimensijy skaiéiui esant
16 ir 33, galutinés dimensijos atraktoriui atitinkamai lygios 8 ir 12.
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4 lentelé. Genetinio algoritmo optimizavimo rezultatai, naudojant standartiniu biidu normuotus duomenis

Parinkta Vélinimy Sukurtas vélinimy | Tikslo funkcijos Galutinis vélinimy | Galutiné
dimensija | vektoriaus | vektorius reikSmeé vektorius V' atraktoriaus
Dpraa ilgis n; n = dimensija D;
Dpraa - 1 D =Vilgis +
1
3 2 [4,7] 2831,0371694562637 | [4, 7] 3
16 15 [0,6,0,9,0,0,6, 14113,954088371818 | [6,9, 6,6, 11, 19, 8
6,11,0,19,0,0, 17]
17, 0]
33 32 [0, 9, 2,10, 0, 0, | 29220,664871992536 | [9, 2,10, 4, 3,11, | 12
4, 3,0, 0,11, 1, 1,2,18, 1, 10]
0, 0,2, 0,0,0,
0, 0,18, 1, 0,10,
0, 0, 0, 0, 0, 0,
0, 0]

18 pav. matomas tikslo funkcijos kitimo procesas, kurio metu buvo gauti 4 lentel¢je aprasyti
rezultatai. Galima stebéti, kad 3 dimensijy (a) grafike optimizavimo procesas pabaigoje stabilizuojasi,
likusiuose (b) ir (c) stebimas funkcijos kilimas. Didesné funkcijos reik§mé rodo geresnj sprendinio

tinkamuma.
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18 pav. Tikslo funkcijos kitimo grafikas optimizavimo proceso metu, naudojant standartiSkai normuotus
duomenis: (a) —n =2, (b) —n =15, (c) —n = 32, ¢ia: x asis — ,,Generation** — Zymi iteracijy skai¢iy
(skirtingas populiacijos kartas), y asis — ,,Fitness* — Zymi tikslo funkcijos reikSme

Verta pastebéti, kad tinkamumas tokiu biidu gali biiti lyginamas tik konkrec¢ios dimensijos aplinkoje,
tikslo funkcijos reikSmes néra lyginamos tarp skirtingy dimensijy.

5 lentelé. Genetinio algoritmo optimizavimo rezultatai, naudojant nestandartiniu MinMaxRUL budu

normuotus duomenis

Parinkta | Vélinimy | Sukurtas Tikslo funkcijos Galutinis vélinimy Galutiné
dimensija | vektoriaus | vélinimy reikSmé vektorius V atraktoriaus
Dpraa ilgis m; n = | vektorius dimensija
Dprad -1 D,' D=V
Ilgis + 1
3 2 [6, 6] 1301,0400423875153 | [6, 6] 3
16 15 [0,7,0,4,0,0,1, | 6522,452829911603 | [7,4,1,6,15,19,17] 8
6,15,0,19,0,0,
17, 0]
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33 32 [0,9,2,18,9,0, 13019,470157745884 | [9, 2,
3,2,0,0,3,3,1, 11,5,
11,5,0,0,
0,0,0,16,0,0,8,
2,0,0,4,0,2,0,
0]

89,3,2,3,3,1, | 17

5 lenteléje matomi optimizavimo duomenys nestandartiniu MinMaxRUL biudu normuotiems
duomenims. Optimizavimo procesas atitinka aukSciau apraSyta procesg su standartiniu biidu
normuotais duomenimis, tik Siuo atveju naudojami su rankiniu budu sukurta funkcija normuoti
duomenys. Galima pastebéti, kad Siuo atveju pradinés atraktoriaus dimensijos buvo nurodytos tokios
pacios (3, 16, 33), taciau galutinés atraktoriaus dimensijos, kurios gaunamos iSbraukiant nulines
reikSmes, yra 3, 8 ir 17.

Tikslo funkcijy kitimas optimizavimo proceso metu stebimas 19 pav. Galima matyti, kad procesas
vykta panasiai kaip ir su StandartScaler apdoroty duomeny atveju, skiriasi galutinés pasiektos tikslo
funkcijos reikSmés.
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19 pav. Tikslo funkcijos kitimo grafikas optimizavimo proceso metu, naudojant nestandartinio MinMax
normavimo duomenis: (a) —n = 2, (b) —n = 15, (¢) — n = 32, ¢ia: x aSis — ,,Generation* — Zymi iteracijy
skaiciy (skirtingas populiacijos kartas), y asis — ,,Fitness* — Zymi tikslo funkcijos reikSme

Toliau darbe bus naudojami optimizuoti vélinimy vektoriai (nurodomi anksciau aptartose 4 lentel¢je
ir 5 lenteléje pagal normavimo tipg ir galutinj atraktoriaus dimensijy skaiciy).

3.2.2. Normavimo jtakos atraktoriaus vizualizacijoms palyginimas

Optimizavimo procesas buvo atliktas dviem skirtingais biidais normuotiems (StandardScaler,
MinMaxRUL) duomeny rinkiniams, kiekvienam sukurta po tris vélinimo vektorius, rekonstruojancius
atraktoriy 3, 8 ir 12 dimensijy erdvéje StandardScaler normuoty duomeny atveju, bei 3, 8 ir 17
dimensijy erdvéje MinMaxRUL normuoty duomeny atveju.

Siekiant i$siaiskinti tinkamesnj atraktoriaus kiirimui normavima, palyginimas pateikiamas trimaciais
taskiniais grafikais (zr. 20 pav.), kur 3 dimensijy atraktorius vizualizuojamas tiesiogiai trimaciame
grafike, didesniy dimensijy atvejais naudojama PCA su trimis komponentémis. Galima matyti, kad
MinMaxRUL normuotiems duomenims sukurti atraktoriai yra iSraiSkingesni, labiau i$siskiria gerai
veikiancio (zali taskai) ir gendancio (raudoni taskai) varikliy duomenys — zali taSkai turi daug didesnj
tankj nei raudoni. StandardScaler atveju zaliy tasky sklaida yra didesné, o raudony — mazesné nei
MinMaxRUL atveju.
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20 pav. Atraktoriaus vizualizacijos skirtingam dimensijy (paveiksle: dim.) skai¢iui, 51 varikliui, naudojant
standartinj StandardScaler ir nestandartinj MinMaxRUL normavimo metodus; vélinimy vektoriai pagal

dimensijas i$ 4 lentelés bei 5 lentelés

Zemiau matomos vizualizacijos (Zr. 21 pav. ir 22 pav.) sukurtiems 8 dimensijy atraktoriams,
naudojant dvimates vizualizacijas. MinMaxRUL normuoti duomenys vizualizacijose atrodo geriau:
RadViz bei PCA metodais ,,Aukstos® RUL taskai sugrupuojami kartu, o ,,Zemos* RUL turi didele
sklaida, t-SNE zali taskai taip pat yra labiau sugrupuoti kartu nei StandardScaler atveju.

RadViz, StandardScaler
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PCA, StandardScaler
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21 pav. RadViz, t-SNE, PCA vizualizacijos naudojant standartinj StandardScaler normavimo metoda;
kuriamas 8 dimensijy atraktorius 51 varikliui (n = 15, optimalus vélinimy vektorius [6, 9, 6, 6, 11, 19, 17])
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22 pav. RadViz, t-SNE, PCA vizualizacijos naudojant nestandartinj MinMaxRUL normavimo metoda;
kuriamas 8 dimensijy atraktorius 51 varikliui (n = 15, optimalus vélinimy vektorius [7, 4, 1, 6, 15, 19, 17])

Atsizvelgiant | gautas vizualizacijas, toliau kuriant atraktorius bus dirbama su MinMaxRUL budu
normuotais duomenimis.

3.2.3. Kintamuyjy koreliacijos su RUL jtaka atraktoriaus vizualizacijoms

Kintamuyjy sarysis su RUL yra skirtingas, vieni koreliuoja teigiamai, kiti neigiamai. Ps30 kintamasis
pasizymi didZiausia neigiama koreliacija (-0,69), o phi — didZiausia teigiama koreliacija (0,67). Siame
skyrelyje siekiama istirti, kokig jtakq atraktoriaus vizualizacijai turi kintamasis, priklausomai nuo jo
koreliacijos su RUL. 23 pav. ir 24 pav. matomos atraktoriy, kurty naudojant tik po vieng i§ Siy
kintamyjy, vizualizacijos. t-SNE ir PCA metodai sukuria toki patj vaizda, nepriklausant nuo
koreliacijos Zenklo, taCiau RadViz atveju sudarytas grafikas tampa prieSingas, priklausant nuo
kintamojo koreliacijos su RUL: phi kintamojo atveju zZalia spalva (gerai veikiantis variklis, aukstas
RUL) vaizduojama centre, o gendancio variklio (raudona spalva, zemas RUL) taSkai iSsisklaide
aplink, Ps30 kintamasis, kurio sarySis su RUL yra prieSingas, RadViz gerai veikian¢io variklio
stebéjimy tasSkus iSsklaido, o centre atvaizduojami sugedusio variklio duomenys.

Ps30, RadViz Ps30, t-SNE Ps30, PCA
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23 pav. Atraktoriaus (3 dimensijy) tik su vienu kintamuoju (Ps30 ) vizualizacijos RadViz, t-SNE, PCA
metodais; 96 variklis
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24 pav. Atraktoriaus (3 dimensijy) tik su vienu kintamuoju (Phi) vizualizacijos RadViz, t-SNE, PCA
metodais; 96 variklis

Anksciau apraSyti atraktoriai su Ps30 ir Phi kintamaisiais buvo vizualizuoti viename grafike kartu,
rezultatai matomi 25 pav.: RadViz atveju aiSkiai matosi prieSingas kintamyjy vaizdavimas,
priklausantis nuo koreliacijos. t-SNE bei PCA metody elgsena panasi — gerai veikiancio variklio
taskai atvaizduojami kartu, nepriklausomai kuriam kintamajam priklauso, o gendancio variklio taSkai
i§sklaidomi j dvi skirtingas grupes, kg grei¢iausiai lemia skirtingi kintamyjy pokyc¢iai RUL mazéjimo

atzvilgiu.
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25 pav. Atraktoriaus (3 dimensijy) tik su dviem kintamaisiais (Ps30 ir Phi) vizualizacijos RadViz, t-SNE,
PCA metodais; 96 variklis

26 pav. stebimas atraktorius, kurtas parinkus vien teigiamai su RUL koreliuojancius kintamuosius
(Phi, P30, W31 _HPT, W32 LPT). Siuo atveju RadViz labiau isklaido raudonus taskus, nors yra ir
keletas labiau iSsklaidyty zaliy tasky. t-SNE ir PCA metodai visus taskus sugrupuoja i dvi grupes
pagal RUL kategorijas.
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RadViz t-SNE PCA
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26 pav. Atraktoriaus (8 dimensijy), kurto tik su teigiamai koreliuojanciais su RUL kintamaisiais (Phi, P30,
W31 _HPT, W32 LPT) vizualizacijos RadViz, t-SNE, PCA metodais; 51 variklis

Taigi, t-SNE ir PCA metody atveju, gerai veikianCio variklio taskai visada grupuojami kartu, o
gendancio iSsklaidomi, esant skirtingai koreliuojantiems kintamiesiems. RadViz atvejis kitoks —
taskai iSklaidomi arba sugriidami centre, priklausant nuo jy koreliacijos su RUL.

3.2.4. Dimensijy tyrimas ir parinkimas

Vélinimy vektoriai buvo optimizuoti trims skirtingoms dimensijoms (3, 16, 33), o iSbraukus 0
reik§mes gautos galutinés dimensijos 3, 8 ir 17 (MinMaxRUL normavimas). Siame skyrelyje tiriama,
kurios dimensijos vizualizacijos yra informatyviausios. 29 pav. matomi trimaciai atraktoriy grafikai,
sukurti visoms trims rekonstrukcijoms. Galima pastebéti, kad 17 dimensijy atraktorius vizualiai
labiausiai i$skiria RUL kategorijas — zali taskai yra viename didelio tankio klasteryje, o raudoni
vizualiai turi didziausig sklaida.

3 dim. 8 dim. 17 dim.

o Aukdta
o Zema

e Auksta
e Zema

o Auksta 2
o Zema

€-V2d
°
€-V2d

27 pav. Atraktoriaus vizualizacijos 34 varikliui, 3 dimensijy (paveiksle: dim.) atveju — tiesiogiai, 8 ir 17 —
trijy komponenciy PCA

Vizualizuoti dvimaciai grafikai RadViz, t-SNE ir PCA metodais matomi 28 pav. RadViz atveju
vizualiai RUL kategorijos labiau atskiriamos 3 ir 8 dimensijy atvejais, nes Zali taskai grupuojami
centre, raudoni — i§sklaidomi. Taciau t-SNE metodas geresnes vizualizacijas sukuria 8 ir 17 dimensijy
atveju, nes zali taSkai sugrupuojami kartu. PCA metodas geriausig vizualizacijg sukuria 17 dimensijy
atveju, nes zali taskai yra grupuojami j didelio tankio grupe, o raudoni labiausiai iSsklaidomi.
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28 pav. Atraktoriaus dimensijy (paveiksle: dim.) skaiciaus tyrimas (34 variklis, MinMaxRUL)

Kaip optimalus dimensijy skaicius pasirinktas 17; atrinkta pagal vizualiai matomg iSskirtg forma.
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51 variklis, RadViz

51 variklis, t-SNE

51 variklis, PCA

45
1.0 Yﬁ. o
o
v
L]
5
05 L4
»
L]
00
110®
05
i®
22®
L]
10 ® ° ”
y 14

tSNE2

P

Bize
.»Trs\
@

&a@ . %@
LN

¢ . &

&

&
%%

o

o

0 20
SNEL

88 variklis, t-SNE

88 variklis, RadViz
10 ", o’
7 ¢ .y‘
"o
05 i)
0
: &
‘{10.
-0.5 °
i
Yl). °
10 1® .. "

we

tSNE2

-100 -075 -0.50 =025 000 025 050

e
8
- »
E) &
g
S
S,
TiFe

o

oy

w

-40 -20 0 20

SNEL

96 variklis, t-SNE

96 variklis, RadViz
o "o o o
-
"
05 o
yg.
0.0
‘{10.
e yu l.
ylz.
.y'AS
-1.0 m. Oy"

SNE2

-100 =075 -0.50 =025 000 025 050

{ s e
g}
$ 5
{/
o®
‘0
1 [ ]
- R g Y
88 variklis, PCA
. .f & 2o
1]
. agP P08
"\‘t.w.
°g0%
96 variklis, PCA
gote 5 S

29 pav. Atraktoriaus vizualizacijy palyginimas skirtingiems varikliams (17 dimensijy, MinMaxRUL,
vélinimy vektorius: [9, 2, 18,9, 3,2,3,3, 1, 11, 5, 16, 8, 2, 4, 2])

Toliau atliktas su Siuo dimensijy skai¢iumi kurty rekonstrukcijy skirtingiems varikliams palyginimas
(zr. 29 pav.); galima matyti, kad RadViz atveju dideliy skirtumy néra, PCA — Siek tiek skiriasi RUL
sklaidos dydis, t-SNE — Siek tiek keiciasi Zaliy taSky sugrupavimo kartu intensyvumas.
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3.3. Principiniy komponenciy analizé su laiko dimensija pradiniams duomenims

Pradiniams duomenims (Siuo atveju taikytas standartinis StandardScaler normavimas) pritaikytos
dvikomponentés PCA vizualizacijos matomos 30 pav. Galima stebéti, kad skirtingos RUL kategorijos
persidengia.
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31 pav. Trimatés RUL kategorijy vizualizacijos, 1 (a), 34 (b) ir 71 (c) varikliy duomenims, naudojant dviejy
komponenciy PCA ir laiko dimensijg bei StandardScaler normavima

31 pav. matomas vizualizacijy plétinys trimatéje erdvéje, kaip trecioji dimensija atvaizduojamas
laikas. Siuo atveju skirtingos RUL kategorijos nepersidengia, gerai atskiriamos j skirtingas grupes.

3.4. Vizualizacijy pokycio laike skaitinis jvertinimas

Siekiant jvertinti vizualizacijy pasikeitimg laike skaitiniu budu, slenkanc¢io lango principu buvo
sukurti paveikslai, fiksuojantys tam tikra intervalg tasky. SkaiCiuojami vidutiniai kvadratiniai
skirtumai tarp gretimy vaizdy ir bréziamas grafikas, siekiant nustatyti staigesnio kitimo laiko
momenta, kuris galimai atitikty gedimo atsiradima.

32 pav. galima matyti vizualizacijas, kurtas pradiniams 34 variklio duomenims, o 33 pav. — to paties
variklio duomeny vizualizacijas rekonstruotam atraktoriui; naudojamas parinktas optimalus
dimensijy skaicius 17, vélinimy vektorius: [9, 2, 18,9,3,2,3,3,1, 11,5, 16, 8, 2, 4, 2]. Vaizduojamas
visas signalas, apimantis tris RUL kategorijas: ,,Auksta* — gerai veikiancio variklio, ,,Vidutiné¢* —
tarpinis etapas atsirandant gedimui, ,,Zema“ — atsirandantis gedimas. Galima pastebéti, kad pradinése
vizualizacijos duomenys pereina i$ vienos kategorijos ] kita tolygiai tiesine trajektorija, o atraktorius
sukuria spindulinj vaizdavima, Zali taskai yra bréziami didelio tankio klasteryje centre, mélyni — kiek
su didesne sklaida, o raudony skaida pati didziausia.
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RadViz t-SNE PCA
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32 pav. Pradiniy viso signalo duomeny (,,Aukstos*, ,,Vidutinés* ir ,Zemos* RUL), RadViz, t-SNE, PCA
grafikai; 34 variklis
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33 pav. Atraktoriaus (17 dimensijy), kurto i§ viso signalo duomeny (,,Aukstos*, ,,Vidutinés“ ir ,,Zemos*
RUL), RadViz, t-SNE, PCA grafikai; 34 variklis
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34 pav. Pradingje erdvéje (a) ir 17 dimensijy atraktoriaus (b) trimaciai grafikai, vizualizuojantys dviejy
komponenciy PCA ir laiko dimensijg; 34 variklis

34 pav. (a) matoma pradiniy duomeny dvikomponenté PCA su laiko dimensija, o (b) — rekonstruotoje
erdvéje kurtas grafikas. Pradinés erdveés taSky trimaté vizualizacija néra tokia informatyvi, matosi,

53



kad laikui bégant taskai keiCia pozicijas, taciau néra ryskaus sklaidos padidéjimo, i$ kurio biity galima
pastebeti gedimg. Atraktoriaus atveju galima matyti, kaip bégant laikui keiciasi RUL kategorijos, o
tasky sklaida vis didé¢ja. Toliau buvo vertinama vaizdy evoliucija. Vizualizacijy pokyciai laike
fiksuojami su slenkanciu langu, kurio dydis lygus pusei turimy steb&jimy tasky ilgio. Slenkantis
langas perkeliamas 1 dydzio zingsniu, kiekvieng kartg fiksuojamas vaizdas. Tokia vaizdy evoliucija
laike uzfiksuojama visais trimis tirtais metodais (RadViz, t-SNE, PCA) tiek pradinéje, tiek fazinéje
plokStumoje gautoms vizualizacijomis. 6 lenteléje matomi vaizdai, fiksuoti pradinéje erdveje. Sukurti
96 vaizdai kiekvienam metodui, lenteléje matomi laiko momentais i fiksuoti vaizdai. Galima matyti,
kad visy metody atveju jvyksta tam tikras pokytis, geriausiai tai matosi t-SNE bei PCA vaizduose,
RadViz, vizualiai vertinant, kei¢iasi maziau.

6 lentelé. Vaizdy evoliucija duomenims pradingje erdvéje RadViz, t-SNE ir PCA metodais, kintant laikui; ¢ia
i — laiko indeksas, kurio metu fiksuotas vaizdas (0 — eksperimento pradzia, 96 — eksperimento pabaiga)

Metodas ILaikas

i=0 i=16 i =32 i =48 i =64 i =80 i =96
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7 lentelé. Vaizdy evoliucija fazinéje erdvéje rekonstruotam atraktoriui, vizualizuotam RadViz, t-SNE ir PCA
metodais, kintant laikui; Cia i — laiko indeksas, kurio metu fiksuotas vaizdas (0 — eksperimento pradzia, 1412
— eksperimento pabaiga)
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7 lentelé¢je matoma vaizdy evoliucija atraktoriaus atveju, viso sukurta 1412 vaizdy kiekvienam
metodui, lenteléje pavaizduotas tam tikras poaibis. Galima pastebéti, kad RadViz evoliucija Siuo
atveju labiau iSreikSta, nei pradingje erdvéje. t-SNE ir PCA atveju stebimas sklaidos didéjimas i$
centro ] krastus, o pradingje erdvéje sklaidos didéjimas buvo stebimas labiau kaip poslinkis j Song.

Toliau uzfiksuotiems vaizdams, nagrin¢jant po 2 gretimus vaizdus, buvo skai¢iuojama MSE paklaida.
Vertinama, kokio dydzio pokytis jvyko tarp gretimy fiksuoty vaizdy ir stebima, vaizdai keitési
tolygiai ar buvo netolygumy. 35 pav. matomi apskaic¢iuoti MSE rezultatai RadViz metodui: (a) —
pradingje erdvéje, o (b) — atraktoriaus. MSE reikSmés gana triukSmingos, todél taikomas filtravimas
su slenkancio vidurkio filtru, parenkant 10 dydzio langa (a) ir (b) grafikuose, o palyginimo tarp
pradinés ir atraktoriaus erdviy vizualizacijy naudojamas labiau suvidurkintas (20 dydzio langas)
signalas. Galima pastebéti, kad MSE kreivé atraktoriaus erdvéje i§ pradziy yra gana tolygi, o tuomet
(ties eksperimento viduriu — 0,5) staigiai Sokteli (galimai dé¢l atsirandancio gedimo) ir tuomet i 1éto
ima kilti j virSy. Pradinéje erdvéje MSE kinta kitaip, néra tokios aiskios tendencijos. Ties
eksperimento viduriu taip pat stebimas staigus Sokteléjimas j virSy, taciau pastebétina, kad atraktoriui
fiksuota MSE reaguoja kiek anksc¢iau nei pradiniy duomeny MSE.
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35 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus RadViz vizualizacijy MSE kitimo
palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir filtruota MSE
atraktoriaus vizualizacijoms, (c) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE palyginimas

36 pav. matomos t-SNE metodo MSE vizualizacijos, atliktos tokiu paciu principu kaip ir pries tai
aprasSytos RadViz MSE. Stebint pradiniy duomeny vaizdy MSE kitimus, nesimato jokios tendencijos,
kreivé tai kyla, tai leidziasi. Atraktoriaus atveju, stebimas staigus MSE padidéjimas mazdaug
eksperimento viduryje — galimai tai Zymi gedimo atsiradimg. Taip pat kreive yra Siek tiek kylanti ]
Virsy.
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36 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus t-SNE vizualizacijy MSE kitimo
palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir filtruota MSE
atraktoriaus vizualizacijoms, (c) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE palyginimas

PCA metodo rezultaty vertinimas matomas 37 pav., galima matyti, kad pradini duomeny MSE kreivé
tai kyla, tai leidziasi; tai reiksty, jog esant kilimui didé¢ja skirtumai tarp gretimy vaizdy, o paskui jie
ima mazeti. Atraktoriaus atveju kreivé yra pradzioje gana pastovi, o paskui ima kilti. Stebimas staigus
Suolis eksperimento viduryje.
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37 pav. Pradiniy duomeny ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus PCA vizualizacijy MSE kitimo
palyginimas; (a) — originali ir filtruota MSE pradiniy vaizdy vizualizacijoms, (b) — originali ir filtruota MSE
atraktoriaus vizualizacijoms, (c) — pradinés erdvés ir atraktoriaus vizualizacijy MSE palyginimas

ISnagriné¢jus MSE kreives kiekvienam metodui atskirai, toliau pateikiamas grafikas (zr. 38 pav.),
leidziantis palyginti skirtingy metody kreives: (a) grafike matomi pradiniy duomeny vaizdy kitimy
MSE su RadViz, t-SNE ir PCA, o (b) — atraktoriaus vizualizacijy RadViz, t-SNE, PCA metodais MSE.
Galima matyti, kad pradiniy duomeny MSE kinta gana atsitiktinai, tik RadViz atveju stebimas
staigesnis padid¢jimas eksperimento viduryje.
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38 pav. Pradiniy duomeny (a) ir rekonstruoto 17 dimensijy atraktoriaus (b) MSE pokytis visiems metodams
kartu

Atraktoriaus erdvéje (zr. 38 pav., b), visy trijy metody MSE kreivés elgiasi panasiai — pradzioje yra
gana tolygios, stebimas staigus Suolis viduryje (grafike Zymimas pilka punktyrine linija), antroje
puséje stebimas lengvas kilimas j virSy. Pilka punktyriné linija Zymi atraktoriaus kreiviy Sokteléjima,
toje pacioje vietoje ji nubrézta ir (a) grafike. Galima matyti, kad, nors pradiniy duomeny erdvéje
RadViz ir sureaguoja | pokyt], $i reakcija yra vélyvesné nei atraktoriaus erdvéje. Lyginant atraktoriaus
MSE kreiviy reakcija, galima matyti, kad stipriausiai j galimai atsiradusj gedima reaguoja RadViz
metodas.

Apibendrinant vizualizacijy evoliucijos laike tyrima, galima teigti, kad atsirade staigiis MSE kreiviy
Soktel¢jimai eksperimento viduryje galimai nusako atsirandantj gedimg. Pradiniy duomeny erdvéje
geriausiai ] pokyc¢ius reaguoja RadViz metodas. Vis délto rekonstruoto atraktoriaus vizualizacijy MSE
kreivés turi aiSkesnes tendencijas ir rySkiau reaguoja | pokycius, nei pradinéje erdvéje. Lyginant
atraktoriaus MSE, visos kreivés viduryje eksperimento atvaizduoja didelj pokytj, labiausiai jis
i1Sreikstas RadViz atveju.
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ISvados

Atlikus daugiamaciy duomeny vizualizacijos metody apzvalga, nustatyta, kad Siy metody
jvairové didelé, jie gali biiti grupuojami pagal veikimo pobiidj bei taikomi atsizvelgiant j turimus
duomenis ir juose esancius sarySius. Apzvelgti mechaniniy sistemy diagnostikoje naudojami
modeliai, kuriais stengiamasi aptikti gedimus ar prognozuoti likusig naudingg veikimo trukme.
Pastebéta, kad vizualizacijos metody taikymo atvejy Sioje srityje néra daug, o vienas dazniau
sutinkamy metody — t-SNE.

. Naudojant daugiamatj lektuvy varikliy duomeny rinkinj, istirti RadViz, t-SNE ir PCA metodai
siekiant vizualizuoti likusig naudingg veikimo trukme. Nustatyta, kad Siose vizualizacijose taskai
tarp skirtingy RUL kategorijy kinta tiesine trajektorija. Vizualiai vertinant, ,,Zemos“ RUL
kategorijos taskai geriau iSsiskiria naudojant t-SNE ir PCA metodus, nes maziau persidengia su
kity kategorijy taskais nei RadViz atveju.

Sudarytas fazinés erdvés rekonstravimu paremtas vizualizavimo metodas, atliekant dimensijy ir
vélinimy optimizavima genetiniu algoritmu, sukuriant ranking duomeny normavimo funkcija.
Parinktas optimalus rekonstravimo dimensijy skaicius (17) ir vélinimy vektorius: [9, 2, 18, 9, 3,
2,3,3,1,11,5,16,8, 2, 4, 2]. Sukurtas atraktorius vizualizuotas RadViz, t-SNE ir PCA metodais.
Siekiant istirti vaizdy evoliucija, dvimatés projekcijos prapléstos su laiko dimensija. Laiko aSimi
slenkancio lango principu sukurti vaizdai bei apskaiCiuoti skirtumai tarp jy, bréziant MSE
grafikus:

— Palyginus rezultatus, galima pastebéti, kad pradiniy duomeny vizualizacijy kitimo laike MSE
kreivése reakcija j galimai atsirandantj gedimg matoma tik RadViz atveju, kity metody kreivés
kinta be ryskiy tendencijy.

— Atraktoriaus vizualizacijy kitimo kreivés turi rySkesnes tendencijas: pradzioje yra gana
stabilios, viduryje signalo stebimas staigus pokytis — padidéjimas, galimai iSreiSkiantis
besivystant] sistemos gedima, paskui MSE kreivéje stebima kilimo tendencija. Jautriausiai |
gedimg reaguoja RadViz metodas.

— RadViz metodo reakcija i gedima rekonstruotoje erdvéje pastebima anksciau, nei pradinéje
erdvéje.

58



Literatiiros sarasas

1. ETEMADPOUR, R., et al. Choosing Visualization Techniques for Multidimensional Data
Projection Tasks: A Guideline with Examples. Braz, J., Et Al. Computer Vision, Imaging and

Computer Graphics Theory and Applications. VISIGRAPP 2015. Communications in Computer and
Information Science, Springer, Cham, 2016, vol. 598 DOI 10.1007/978-3-319-29971-6 9.

2. VENTOCILLA, E. ir RIVEIRO, M. A Comparative User Study of Visualization Techniques for
Cluster Analysis of Multidimensional Data Sets. Information Visualization, 2020, vol. 19, no. 4. pp.
318-338 ISSN 1473-8716. DOI 10.1177/1473871620922166.

3. BERTINL E., TATU, A. ir KEIM, D. Quality Metrics in High-Dimensional Data Visualization:
An Overview and Systematization. /EEE Transactions on Visualization and Computer Graphics,
2011, vol. 17, no. 12. pp. 2203-2212 ISSN 2160-9306. DOI 10.1109/TVCG.2011.229.

4.1TOH, T., NAKABAYASHI A. ir HAGITA, M. Multidimensional Data Visualization Applying
a Variety-Oriented Scatterplot Selection Technique. Journal of Visualization, 2023, vol. 26, no. 1.
pp- 199-210 ISSN 1875-8975. DOI 10.1007/s12650-022-00871-6.

5. VAN DER MAATEN, L., POSTMA, E.O. ir VAN DEN HERIK, H.J. Dimensionality
Reduction: A Comparative Review. Journal of Machine Learning Research, 2009, vol. 10, no. 66-
71. pp. 13. Prieiga per: https://www.researchgate.net/profile/Eric-

Postma/publication/228657549 Dimensionality Reduction A _Comparative Review/links/004635
3a30471c2863000000/Dimensionality-Reduction-A-Comparative-Review.pdf.

6. SACHA, D., et al. Visual Interaction with Dimensionality Reduction: A Structured Literature

Analysis. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics, 2017, vol. 23, no. 1. pp.
241-250 ISSN 2160-9306. DOI 10.1109/TVCG.2016.2598495.

7. ABDI, H. ir WILLIAMS, L.J. Principal Component Analysis. Wiley Interdisciplinary Reviews:
Computational Statistics, 2010, vol. 2, no. 4. pp. 433-459 DOI https://doi.org/10.1002/wics.101.

8. NONATO, L.G. ir AUPETIT, M. Multidimensional Projection for Visual Analytics: Linking
Techniques with Distortions, Tasks, and Layout Enrichment. /EEE Transactions on Visualization
and Computer Graphics, 2019, vol. 25, no. 8. pp. 2650-2673 ISSN 2160-9306. DOI
10.1109/TVCG.2018.2846735.

9. VAN LONG, T. ir LINSEN, L. Visualizing High Density Clusters in Multidimensional Data
using Optimized Star Coordinates. Computational Statistics, 2011, vol. 26, no. 4. pp. 655-678 ISSN
1613-9658. DOI 10.1007/s00180-011-0271-3.

10. KANDOGAN, E. Star Coordinates: A Multi-Dimensional Visualization Technique with
Uniform Treatment of Dimensions. Proceedings of the IEEE Information Visualization Symposium,
2001.Prieiga per: https://www.researchgate.net/publication/228605127 Star_Coordinates_A_Multi-
Dimensional Visualization_Technique with Uniform Treatment of Dimensions.

11. JOHANSSON, J., FORSELL, C. ir COOPER, M. On the Usability of Three-Dimensional
Display in Parallel Coordinates: Evaluating the Efficiency of Identifying Two-Dimensional
Relationships. Information Visualization, 2014, vol. 13, no. 1. pp. 29-41 ISSN 1473-8716. DOI
10.1177/1473871613477091.

59



12. LIND, M., JOHANSSON, J. ir COOPER, M. Many-to-Many Relational Parallel Coordinates
Displays. 2009 13th International Conference Information Visualisation, 2009 ISBN 2375-0138.
DOI 10.1109/1V.2009.43.

13. KUMASAKA, N. ir SHIBATA, R. High-Dimensional Data Visualisation: The Textile Plot.
Computational Statistics & Data Analysis, 2008, vol. 52, no. 7. pp. 3616-3644. Prieiga per:
https://www-sciencedirect-com.ezproxy.ktu.edu/science/article/pii/S0167947307004513 ISSN
0167-9473. DOI 10.1016/j.csda.2007.11.016.

14. ETEMADPOUR, R., et al. Perception-Based Evaluation of Projection Methods for
Multidimensional Data Visualization. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics,
2015, vol. 21, no. 1. pp. 81-94 ISSN 2160-9306. DOI 10.1109/TVCG.2014.2330617.

15. YIN, H. On Multidimensional Scaling and the Embedding of Self-Organising Maps. Neural
Networks, 2008, vol. 21, no. 2. pp. 160-169 ISSN 0893-6080. DOI 10.1016/j.neunet.2007.12.027.

16. SAMMON, J.W. A Nonlinear Mapping for Data Structure Analysis. IEEE Transactions on
Computers, 1969, vol. C-18, no. 5. pp. 401-409 ISSN 2326-3814. DOI 10.1109/T-C.1969.222678.

17. KOHONEN, T. The Self-Organizing Map. Proceedings of the IEEE, 1990, vol. 78, no. 9. pp.
1464-1480 ISSN 1558-2256. DOI 10.1109/5.58325.

18. XU, L., XU, Y. ir CHOW, T.W.S. PolSOM: A New Method for Multidimensional Data
Visualization. Pattern Recognition, 2010, vol. 43, no. 4. pp. 1668-1675. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/abs/pii/S0893608007002419 ISSN 0031-3203. DOI
10.1016/j.patcog.2009.09.025.

19. DIEHL, S., BECK, F. ir BURCH, M. Uncovering Strengths and Weaknesses of Radial
Visualizations---an Empirical Approach. IEEE Transactions on Visualization and Computer
Graphics, 2010, vol. 16, no. 6. pp. 935-942 DOI 10.1109/TVCG.2010.209.

20. RUBIO-SANCHEZ, M., RAYA, L., DIAZ, F. ir SANCHEZ, A. A Comparative Study between
RadViz and Star Coordinates. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics, 2016,
vol. 22, no. 1. pp. 619-628 ISSN 2160-9306. DOI 10.1109/TVCG.2015.2467324.

21. HOFFMAN, P., et al. DNA Visual and Analytic Data Mining. Proceedings. Visualization '97
(Cat. No. 97CB36155), IEEE, 1997 DOI 10.1109/VISUAL.1997.663916.

22. SHARKO, J., GRINSTEIN, G. ir MARX, K.A. Vectorized Radviz and its Application to
Multiple Cluster Datasets. IEEE Transactions on Visualization and Computer Graphics, 2008, vol.
14, no. 6. pp. 1444-1427 DOI 10.1109/TVCG.2008.173.

23. MAATEN, L. Visualizing Data using T-SNE. Journal of Machine Learning Research, 2008,
vol. 9, no. Nov. pp. 2579. Prieiga per:
https://www.jmlr.org/papers/volume9/vandermaatenO8a/vandermaaten08a.pdf?fbcl.

24. VAN DER MAATEN, L. Accelerating T-SNE using Tree-Based Algorithms. The Journal of
Machine Learning Research, 2014, vol. 15, no. 1. pp. 3221-3245. Prieiga per:
https://www.jmlr.org/papers/volumel5/vandermaaten14a/vandermaaten14a.pdf.

60



25. SPIWOK, V. ir KRIZ, P. Time-Lagged T-Distributed Stochastic Neighbor Embedding (T-SNE)
of Molecular Simulation Trajectories. Frontiers in Molecular Biosciences, 2020, vol. 7. pp. 132
DOI 10.3389/fmolb.2020.00132.

26. PECORA, L.M., MONIZ, L., NICHOLS, J. ir CARROLL, T.L. A Unified Approach to
Attractor Reconstruction. Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, 2007, vol. 17,
no. 1. Prieiga per: https://pubs.aip.org/aip/cha/article/17/1/013110/280310 DOI 10.1063/1.2430294.

27. JOHN WESLEY, R.,, NAYEEMULLA KHAN, A. ir SHAHINA, A. Phoneme Classification in
Reconstructed Phase Space with Convolutional Neural Networks. Pattern Recognition Letters,
2020, vol. 135. pp. 299-306 ISSN 0167-8655. DOI 10.1016/j.patrec.2020.05.002.

28. ZHANG, J., et al. Time Series Prediction using Lyapunov Exponents in Embedding Phase
Space. Computers & Electrical Engineering, 2004, vol. 30, no. 1. pp. 1-15. Prieiga per:
https://www-sciencedirect-com.ezproxy.ktu.edu/science/article/pii/S0045790603000156 ISSN
0045-7906. DOI 10.1016/S0045-7906(03)00015-6.

29. HAN, M., REN, W., XU, M. ir QIU, T. Nonuniform State Space Reconstruction for
Multivariate Chaotic Time Series. IEEE Transactions on Cybernetics, 2018, vol. 49, no. 5. pp.
1885-1895.

30. LEKSCHA, J. ir DONNER, R.V. Phase Space Reconstruction for Non-Uniformly Sampled
Noisy Time Series. Chaos: An Interdisciplinary Journal of Nonlinear Science, 2018, vol. 28, no. 8
[zitiréta 3/27/2024]. pp. 085702. Prieiga per: https://doi.org/10.1063/1.5023860 ISSN 1054-1500.
DOI 10.1063/1.5023860.

31. MATILLA-GARCIA, M., MORALES, 1., RODRIGUEZ, J.M. ir RUIZ MARIN, M. Selection
of Embedding Dimension and Delay Time in Phase Space Reconstruction Via Symbolic Dynamics.
Entropy, 2021, vol. 23, no. 2. pp. 221 DOI https://doi.org/10.3390/e23020221.

32. YIBIN, L., YONG, S. ir CAIHONG, L. Selection of Parameters for Phase Space
Reconstruction of Chaotic Time Series. 2010 IEEE Fifth International Conference on Bio-Inspired
Computing: Theories and Applications (BIC-TA), 2010 DOI 10.1109/BICTA.2010.5645296.

33. TAKENS, F. Detecting Strange Attractors in Turbulence. Dynamical Systems and Turbulence,
Warwick 1980: proceedings of a symposium held at the University of Warwick 1979/80: Springer,
2006 DOI https://doi.org/10.1007/BFb0091924.

34. KRAMER, K., et al. A Unified and Automated Approach to Attractor Reconstruction. New
Journal of Physics, 2021, vol. 23, no. 3. pp. 033017 DOI 10.1088/1367-2630/abe336.

35. TSUI, A.P., JONES, A.J. ir GUEDES DE OLIVEIRA, A. The Construction of Smooth Models
using Irregular Embeddings Determined by a Gamma Test Analysis. Neural Computing &
Applications, 2002, vol. 10. pp. 318-329 DOI https://doi.org/10.1007/s005210200004.

36. KRAEMER, K.H., et al. Optimal State Space Reconstruction Via Monte Carlo Decision Tree
Search. Nonlinear Dynamics, 2022, vol. 108, no. 2. pp. 1525-1545 ISSN 1573-269X. DOI
10.1007/s11071-022-07280-2.

37. CHEN, L. ir BUJA, A. Local Multidimensional Scaling for Nonlinear Dimension Reduction,
Graph Drawing, and Proximity Analysis. Journal of the American Statistical Association, 2009, vol.
104, no. 485. pp. 209-219 DOI https://doi.org/10.1198/jasa.2009.0111.

61



38. VIALE, L., DAGA, A.P., FASANA, A. ir GARIBALDI, L. Least Squares Smoothed K-Nearest
Neighbors Online Prediction of the Remaining Useful Life of a NASA Turbofan. Mechanical
Systems and Signal Processing, 2023, vol. 190. pp. 110154. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0888327023000614 ISSN 0888-3270. DOI
10.1016/j.ymssp.2023.110154.

39. LIU, J., et al. Prediction of Remaining Useful Life of Multi-Stage Aero-Engine Based on
Clustering and LSTM Fusion. Reliability Engineering & System Safety, 2021, vol. 214. pp. 107807.
Prieiga per: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0951832021003306 ISSN 0951-
8320. DOI 10.1016/j.ress.2021.107807.

40. WANG, Y., ZHAO, Y. ir ADDEPALLLI, S. Remaining Useful Life Prediction using Deep
Learning Approaches: A Review. Procedia Manufacturing, 2020, vol. 49. pp. 81-88. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S2351978920316528 ISSN 2351-9789. DOI
10.1016/j.promfg.2020.06.015.

41. ORDONEZ, C., SANCHEZ LASHERAS, F., ROCA-PARDINAS, J. ir JUEZ, F.J.d.C. A
Hybrid ARIMA-SVM Model for the Study of the Remaining Useful Life of Aircraft Engines.
Journal of Computational and Applied Mathematics, 2019, vol. 346. pp. 184-191. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S037704271830428X ISSN 0377-0427. DOI
10.1016/j.cam.2018.07.008.

42. WANG, T., GUO, D. ir SUN, X. Remaining Useful Life Predictions for Turbofan Engine
Degradation Based on Concurrent Semi-Supervised Model. Neural Computing and Applications,
2022, vol. 34, no. 7. pp. 5151-5160 ISSN 1433-3058. DOI 10.1007/s00521-021-06089-1.

43. GAJJAR, S. ir PALAZOGLU, A. A Data-Driven Multidimensional Visualization Technique for
Process Fault Detection and Diagnosis. Chemometrics and Intelligent Laboratory Systems, 2016,
vol. 154. pp. 122-136. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0169743916300703 ISSN 0169-7439. DOI
10.1016/j.chemolab.2016.03.027.

44. CHEN, J., WANG, C., WANG, B. ir ZHOU, Z. A Visualized Classification Method Via T-
Distributed Stochastic Neighbor Embedding and various Diagnostic Parameters for Planetary
Gearbox Fault Identification from Raw Mechanical Data. Sensors and Actuators A: Physical, 2018,
vol. 284. pp. 52-65. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0924424718307465 ISSN 0924-4247. DOI
10.1016/j.sna.2018.10.021.

45. HAN, T, et al. An Adaptive Spatiotemporal Feature Learning Approach for Fault Diagnosis in
Complex Systems. Mechanical Systems and Signal Processing, 2019, vol. 117. pp. 170-187. Prieiga
per: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0888327018304503 ISSN 0888-3270. DOI
10.1016/j.ymssp.2018.07.048.

46. XI, W., L1, Z., TIAN, Z. ir DUAN, Z. A Feature Extraction and Visualization Method for Fault
Detection of Marine Diesel Engines. Measurement, 2018, vol. 116. pp. 429-437. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0263224117307431 ISSN 0263-2241. DOI
10.1016/j.measurement.2017.11.035.

47. CARDENAS CABADA, E., LECLERE, Q., ANTONI, J. ir HAMZAOUI, N. Fault Detection in
Rotating Machines with Beamforming: Spatial Visualization of Diagnosis Features. Mechanical
Systems and Signal Processing, 2017, vol. 97. pp. 33-43. Prieiga per:

62



https://www.sciencedirect.com/science/article/p11/S0888327017302030 ISSN 0888-3270. DOI
10.1016/j.ymssp.2017.04.018.

48. ZHAO, M., JIN, X., ZHANG, Z. ir L1, B. Fault Diagnosis of Rolling Element Bearings Via
Discriminative Subspace Learning: Visualization and Classification. Expert Systems with
Applications, 2014, vol. 41, no. 7. pp. 3391-3401. Prieiga per:
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0957417413009469 ISSN 0957-4174. DOI
10.1016/j.eswa.2013.11.026.

49. SAXENA, A. ir GOEBEL, K. Turbofan Engine Degradation Simulation Data Set. NASA Ames
Prognostics Data Repository, 2008, vol. 18. Prieiga per: https://www.nasa.gov/intelligent-systems-
division/discovery-and-systems-health/pcoe/pcoe-data-set-repository/.

50. SAXENA, A., GOEBEL, K., SIMON, D. ir EKLUND, N. Damage Propagation Modeling for
Aircraft Engine Run-to-Failure Simulation. 2008 International Conference on Prognostics and
Health Management: IEEE, 2008 DOI 10.1109/PHM.2008.4711414.

51. LUO, P., et al. 4 Moving Average Filter Based Method of Performance Improvement for
Ultraviolet Communication System. 2012 8th International Symposium on Communication
Systems, Networks & Digital Signal Processing (CSNDSP): IEEE, 2012 DOI
10.1109/CSNDSP.2012.6292672.

52. KONAK, A., COIT, D.W. ir SMITH, A_.E. Multi-Objective Optimization using Genetic
Algorithms: A Tutorial. Reliability Engineering & System Safety, 2006, vol. 91, no. 9. pp. 992-
1007. Prieiga per: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0951832005002012 ISSN
0951-8320. DOI 10.1016/j.ress.2005.11.018.

53. RAGULSKIS, M. ir LUKOSEVICIUTE, K. Non-Uniform Attractor Embedding for Time
Series Forecasting by Fuzzy Inference Systems. Neurocomputing, 2009, vol. 72, no. 10. pp. 2618-
2626. Prieiga per: https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0925231208004980 ISSN
0925-2312. DOI 10.1016/j.neucom.2008.10.010.

54. WANG, Z. ir BOVIK, A.C. Mean Squared Error: Love it Or Leave it? A New Look at Signal
Fidelity Measures. IEEE Signal Processing Magazine, 2009, vol. 26, no. 1. pp. 98-117 DOI
10.1109/MSP.2008.930649.

63



