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МЕТОДИЧНІ ВКАЗІВКИ ТА ЗАВДАННЯ
ДО ЛАБОРАТОРНОЇ РОБОТИ №6
з дисципліни «Штучний інтелект в задачах комп’ютерної інженерії»

Тема: «Рекурентні нейронні мережі (RNN/LSTM/GRU) та аналіз часових рядів інженерної телеметрії на мові Python (Python 3.10+)»
1. МЕТА РОБОТИ ТА ТЕОРЕТИЧНІ ВІДОМОСТІ
Мета роботи: Засвоїти практичні навички формування послідовностей (Sliding Window), побудови та навчання рекурентних моделей (LSTM, GRU) для задач предиктивного моніторингу та аналізу часових рядів на мові Python (PyTorch/Keras).
1.1. Математичні засади рекурентних мереж (LSTM та GRU)
1. Ячейка LSTM (Long Short-Term Memory):
 • Forget Gate: f_t = sigma(W_f * [h_{t-1}, x_t] + b_f)
 • Input Gate: i_t = sigma(W_i * [h_{t-1}, x_t] + b_i)
 • Candidate Cell State: C~_t = tanh(W_c * [h_{t-1}, x_t] + b_c)
 • Cell State Update: C_t = f_t * C_{t-1} + i_t * C~_t
 • Output Gate: o_t = sigma(W_o * [h_{t-1}, x_t] + b_o), h_t = o_t * tanh(C_t).
2. Ячейка GRU (Gated Recurrent Unit):
Спрощена архітектура з двома гейтами (Reset Gate r_t та Update Gate z_t).
2. ВИМОГИ ДО ВИКОНАННЯ ТА СТРУКТУРИ ПРОЄКТУ PYTHON
Структура проєкту Python:

	lab6_rnn_python/
├── data/
│   └── telemetry_series.csv   # Багатовимірні часові ряди
├── src/
│   ├── __init__.py
│   ├── dataset.py             # Створення ковзних вікон (Sliding Window)
│   ├── rnn_model.py           # Класи Stacked LSTM та GRU
│   └── trainer.py             # Цикл навчання, MAE, RMSE, R2
├── main.py                    # Головний скрипт (Варіант 12)
├── requirements.txt           # PyTorch, pandas, numpy, scikit-learn
└── README.md                  # Звіт з графіками реального та прогнозованого ряду



3. 15 ВАРІАНТІВ ЗАВДАНЬ ДЛЯ САМОСТІЙНОЇ РОБОТИ
Варіант 1 (CE): Прогнозування остаточного ресурсу (RUL) турбін та двигунів
• Вхідні часові ряди X: Часові ряди 21 датчика телеметрії (NASA C-MAPSS dataset).
• Моделі RNN для порівняння: Vanilla LSTM vs Bidirectional GRU (Bi-GRU).
• Цільова змінна Y: Остаточний ресурс RUL у циклах до відмови [Регресія часових рядів].
• Інженерна мета: Прогнозувати час виходу з ладу авіаційних турбін.
Варіант 2 (CS): Прогнозування навантаження та вхідного трафіку на веб-сервери
• Вхідні часові ряди X: Почасові ряди запитів RPS та трафіку за останні 30 днів.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs GRU Network.
• Цільова змінна Y: Прогноз RPS та трафіку на 24 години вперед [Multi-step Forecasting].
• Інженерна мета: Планувати виділення обчислювальних ресурсів веб-ферми.
Варіант 3 (CE): Моніторинг та прогноз температури і вібрацій серверного шафи
• Вхідні часові ряди X: Послідовність температурних та вібраційних вимірювань (період 1 сек).
• Моделі RNN для порівняння: LSTM Autoencoder vs Stacked GRU.
• Цільова змінна Y: Прогноз температури T_{t+10} та виявлення аномальних сплесків.
• Інженерна мета: Запобігати локальним тепловим аваріям у дата-центрі.
Варіант 4 (CS): Виявлення аномалій у системних логах Linux за часовими послідовностями
• Вхідні часові ряди X: Послідовності кодів подій системних логів /var/log/syslog.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM Language Model (LogAnomaly) vs GRU Classifier.
• Цільова змінна Y: 0 — Normal Log Sequence, 1 — Anomaly Sequence [Аномалії].
• Інженерна мета: Автоматично виявляти збої та атаки у системних логах.
Варіант 5 (CE): Прогнозування генерації сонячних батарей для MicroGrid
• Вхідні часові ряди X: Часові ряди сонячної інсоляції, температури та вихідної потужності.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs Bi-LSTM.
• Цільова змінна Y: Прогноз вихідної потужності кВт на 6 годин вперед.
• Інженерна мета: Балансувати накопичувачі енергії у локальній мережі.
Варіант 6 (CS): Прогнозування затримки відповіді та спадів TPS у СУБД
• Вхідні часові ряди X: Почасові вимірювання latency, active queries та buffer pool hit ratio.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs GRU.
• Цільова змінна Y: Прогноз спаду продуктивності СУБД [Time-Series Regression].
• Інженерна мета: Попереджати про можливі деградації продуктивності СУБД.
Варіант 7 (CE): Моніторинг станів акумуляторів (SoC/SoH) при циклічних розрядах
• Вхідні часові ряди X: Часові ряди струму, напруги та температури під час розрядних циклів.
• Моделі RNN для порівняння: Deep LSTM vs GRU Network.
• Цільова змінна Y: Поточний стан заряду SoC (%) та знос SoH (%).
• Інженерна мета: Підвищити точність прогнозування заряду литиевих батарей.
Варіант 8 (CS): Прогнозування обсягу викликів до API та автомасштабування
• Вхідні часові ряди X: Часовий ряд викликів мікросервісів API Gateway (період 1 хв).
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs ConvLSTM.
• Цільова змінна Y: Прогноз навантаження на наступні 15 хвилин.
• Інженерна мета: Адаптивно масштабувати контейнери у кластері.
Варіант 9 (CE): Прогнозування зносу та деформацій ріжучого інструменту ЧПК
• Вхідні часові ряди X: Віброакустичні сигнали та токові навантаження шпинделя.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs GRU.
• Цільова змінна Y: Ступінь зносу кромки різця (мкм) у часі.
• Інженерна мета: Запобігати заклинюванню та поломці фрези.
Варіант 10 (CS): Виявлення координованих DDoS-атак у часових рядах трафіку
• Вхідні часові ряди X: Часові ряди SYN-пакетів, унікальних IP та обсягу сирого трафіку.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM Classifier vs GRU Classifier.
• Цільова змінна Y: 0 — Normal Flow, 1 — DDoS Attack in progress.
• Інженерна мета: Блокувати аномальні сплески атак на ранній стадії.
Варіант 11 (CE): Прогнозування коливань напруги та пульсацій у підстанціях
• Вхідні часові ряди X: Високочастотні ряди напруги V(t) та струму I(t).
• Моделі RNN для порівняння: Bi-LSTM vs GRU.
• Цільова змінна Y: Прогноз амплітуди просадок напруги (Voltage Sag).
• Інженерна мета: Забезпечити стабільність електропостачання індустріальних об'єктів.
Варіант 12 (CS/CE): Предиктивний моніторинг остаточного ресурсу та аномалій обладнання [ЗРАЗОК РІШЕННЯ]
• Вхідні часові ряди X: Послідовність телеметричних датчиків за ковзним вікном (Window=30).
• Моделі RNN для порівняння: Stacked LSTM Network vs Gated Recurrent Unit (GRU) Network.
• Цільова змінна Y: Остаточний ресурс обладнання RUL (годин) [Time-Series Regression].
• Інженерна мета: Знизити позапланові зупинки обладнання дата-центру.
Варіант 13 (CE): Прогнозування температури та теплового троттлингу мобільного SoC
• Вхідні часові ряди X: Ряди температур 4 ядер CPU та GPU з інтервалом 100 мс.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs GRU.
• Цільова змінна Y: Прогноз температури на 3 секунди вперед T_{t+30}.
• Інженерна мета: Адаптивно знижувати частоту до досягнення критичної температури.
Варіант 14 (CS): Прогнозування завантаженості черг повідомлень RabbitMQ / Kafka
• Вхідні часові ряди X: Часовий ряд кількості невостребуваних повідомлень у черзі.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM vs Bi-GRU.
• Цільова змінна Y: Прогноз перевищення ліміту черги.
• Інженерна мета: Запобігати переповненню буферів черг брокера.
Варіант 15 (CE): Моніторинг та прогноз вібраційних аномалій підшипників верстатів
• Вхідні часові ряди X: Часові ряди вимірювань акселерометра підшипникових вузлів.
• Моделі RNN для порівняння: LSTM Autoencoder vs GRU Anomaly Detector.
• Цільова змінна Y: Індекс аномальності вібраційного профілю [Anomaly Detection].
• Інженерна мета: Попереджати про руйнування обойми підшипника.
4. ПОВНИЙ ЕТАЛОННИЙ КОД РІШЕННЯ НА PYTHON (ВАРІАНТ 12)
Файл: main.py
	import torch
import torch.nn as nn
import torch.optim as optim
import numpy as np
import time
import tracemalloc

class LSTMPredictor(nn.Module):
    def __init__(self, input_dim=5, hidden_dim=64, num_layers=2):
        super().__init__()
        self.lstm = nn.LSTM(input_dim, hidden_dim, num_layers, batch_first=True)
        self.fc = nn.Linear(hidden_dim, 1)

    def forward(self, x):
        out, _ = self.lstm(x)
        return self.fc(out[:, -1, :])

class GRUPredictor(nn.Module):
    def __init__(self, input_dim=5, hidden_dim=64, num_layers=2):
        super().__init__()
        self.gru = nn.GRU(input_dim, hidden_dim, num_layers, batch_first=True)
        self.fc = nn.Linear(hidden_dim, 1)

    def forward(self, x):
        out, _ = self.gru(x)
        return self.fc(out[:, -1, :])

def evaluate_rnn(name, model, x_data, y_data):
    tracemalloc.start()
    st = time.perf_counter()

    criterion = nn.MSELoss()
    optimizer = optim.Adam(model.parameters(), lr=0.005)

    model.train()
    for epoch in range(10):
        optimizer.zero_grad()
        output = model(x_data).squeeze()
        loss = criterion(output, y_data)
        loss.backward()
        optimizer.step()

    exec_time = (time.perf_counter() - st) * 1000.0
    _, peak_mem = tracemalloc.get_traced_memory()
    tracemalloc.stop()

    model.eval()
    with torch.no_grad():
        preds = model(x_data).squeeze()
        mae = torch.abs(preds - y_data).mean().item()
        rmse = torch.sqrt(torch.mean((preds - y_data) ** 2)).item()

    return name, mae, rmse, exec_time, peak_mem / 1024.0

def main():
    print("=" * 90)
    print("  ЛАБОРАТОРНА РОБОТА №6: РЕКУРЕНТНІ НЕЙРОННІ МЕРЕЖІ ТА ТЕЛЕМЕТРІЯ (PYTHON 3.10+)")
    print("  ВАРІАНТ 12: Предиктивний моніторинг остаточного ресурсу RUL обладнання")
    print("=" * 90 + "\n")

    # Синтетичні ковзні вікна: batch=64, seq_len=30, features=5
    torch.manual_seed(42)
    x_dummy = torch.randn(64, 30, 5)
    y_dummy = torch.rand(64) * 200.0  # RUL у годинах

    lstm_model = LSTMPredictor(input_dim=5, hidden_dim=64, num_layers=2)
    gru_model = GRUPredictor(input_dim=5, hidden_dim=64, num_layers=2)

    n1, mae1, rmse1, t1, m1 = evaluate_rnn("Stacked LSTM", lstm_model, x_dummy, y_dummy)
    n2, mae2, rmse2, t2, m2 = evaluate_rnn("Stacked GRU", gru_model, x_dummy, y_dummy)

    print(f"{'Модель':<15} | {'MAE (годин)':<12} | {'RMSE (годин)':<12} | {'Час (мс)':<10} | {'Пам'ять (КБ)':<10}")
    print("-" * 70)
    print(f"{n1:<15} | {mae1:<12.2f} | {rmse1:<12.2f} | {t1:<10.2f} | {m1:<10.1f}")
    print(f"{n2:<15} | {mae2:<12.2f} | {rmse2:<12.2f} | {t2:<10.2f} | {m2:<10.1f}")
    print("-" * 70)
    print("\n[УСПІШНО] Навчання та тестування RNN завершено.")

if __name__ == '__main__':
    main()



5. ШАБЛОН ПОРІВНЯЛЬНОЇ ТАБЛИЦІ ТА ВИМОГИ ДО ЗВІТУ
У фінальному звіті студент повинен надати таблицю порівняння:
	Модель RNN
	MAE (годин)
	RMSE (годин)
	Час навчання (мс)
	Пам'ять (КБ)

	Stacked LSTM
	12.45
	16.80
	150.20 мс
	850.5 КБ

	Stacked GRU
	10.80
	14.20
	110.50 мс
	620.1 КБ



