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ANOTACIJA

Siuo metu sukurti metodai ir algoritmai nejprastam jiiry laivy eismui aptikti néra pritaikyti dirbti

.....

ilgai arba naudojamas mazesnis duomeny kiekis, ko rezultate krenta klasifikavimo preciziskumas, o
tai lemia kad nejprasto eismo aptikimo algoritmai negali sumazinti laivy eismo kontrolés operatoriy
darbo kriivio.

Darbe sukurtas didziaisiais duomenimis apsimokantis algoritmas ir posistemis, kurio pagrinda
sudaro modifikuotas Kohoneno SOM tinklas. SOM tinklas buvo modifikuotas pridedant prie neurony
virtualaus feromono Zyme, sudarant atstumo tarp neurony skai¢iavimo funkcija ne Euklido erdvéje.
Neurony kaimynystés funkcijai panaudota ,,MeksikietiSkos kepurés® funkcija. SOM pritaikymui
apsimokyti didziaisiais duomenimis buvo panaudotas tiesioginis masininis mokymas su dviejy SOM
tinkly sinteze. Sukurto algoritmo pagrindu sudarytas nejprasto laivy eismo aptikimo posistemis, kuris
integruojasi j laivy eismo ir kontrolés sistema. Posistemio ir algoritmo verifikacijai buvo sukurtas
prototipas, kurio verifikacija ir algoritmo tyrimas atliktas naudojant Klaipédos jiiry uosto laivy eismo
didieji duomenis ir pasiektas 90% klasifikavimo preciziSkumas esant 80% klasifikavimo jautrumui.

Raktazodziai: didieji duomenys, jiiry laivy eismas, nejprastas eismas, neprizitirimas mokymas,

SOM, jiiry uostas, algoritmas, virtualus feromonas, Klaipédos jury uostas, Google maps API.

ABSTRACT

At present, methods and algorithms that have been developed to recognise abnormal maritime
traffic are not suitable for work with big data. For this reason, the learning of normal traffic pattern
takes too much time. If smaller data is used, the precision of classification suffers, therefore
algorithms for recognition of abnormal maritime traffic cannot reduce the workload for traffic control
operators.

The paper presents both an algorithm for machine learning on big data subsystem and
subsystem which is based on modified Kohonen SOM network. SOM network was modified by
adding a virtual pheromone tag to neurons thus creating a distance calculation function between
neurons in non-Euclidean space. The Mexican hat wavelet was used for neural neighbourhood
function. Direct machine learning with a fusion of two SOM networks was used for adaptation of
SOM for learning from big data. A subsystem for recognition of abnormal maritime traffic was
created on basis of the created algorithm. The subsystem integrates into maritime traffic and
monitoring system. A prototype was created for verification of the subsystem and algorithm. The
prototype verification and field test for algorithm was carried out using the big data of Klaipeda
seaport maritime traffic. The classification precision of 90% at 80% sensitivity of classification was
achieved.

Keywords: big data, maritime traffic, abnormal traffic, unsupervised learning, SOM, seaport,
algorithm, virtual pheromone, Klaipeda Seaport, Google Maps API
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Siuo metu sukurti metodai ir algoritmai nejprastam jiry laivy eismui aptikti néra pritaikyti dirbti
ilgai arba naudojamas mazesnis duomeny kiekis, ko rezultate krenta klasifikavimo preciziskumas, o
tai lemia kad nejprasto eismo aptikimo algoritmai negali sumazinti laivy eismo kontrolés operatoriy
darbo kriivio.

Darbo tikslas: sukurti didziaisiais duomenimis apsimokantj algoritmg ir posistemj nejprastam
laivy eismui aptikti jliry uoste egzistuojancioms laivy steb¢jimo ir kontrolés sistemoms, kuriy
klasifikavimo preciziSkumas aukstesnis negu 88% ir algoritmo laiko sudétingumas maZesnis negu
O(n°).

Uzdaviniai: iSanalizuoti moksling literatiira esamy nejprasto laivy eismo aptikimo tema ir
pasirinkti tobulintinus metodus bei algoritmus, kuriems reikalingi pakeitimai, pritaikant dirbti su
posistem] nejprastam laivy eismui aptikti egzistuojanciose laivy stebéjimo ir kontrolés sistemose;
verifikuoti sukurtg prototipg ir istirti algoritmo klasifikavimo preciziSkuma ir jautrumg, naudojant
didziyjy duomeny imt;j 1§ Klaipédos Valstybinio jiiry uosto stebéjimo ir kontrolés sistemos.

Darbe sukurtas didZiaisiais duomenimis apsimokantis algoritmas ir posistemis, kuriy pagrinda
sudaro modifikuotas Kohoneno SOM tinklas. SOM tinklas buvo modifikuotas, pridedant prie
neurony virtualaus feromono Zyme, sudarant atstumo tarp neurony skai¢iavimo funkcijg ne Euklido
erdvéje. Neurony kaimynystés funkcijai panaudota ,,MeksikietiSkos kepurés* funkcija. SOM
dviejy SOM tinkly sinteze. Sitilomo algoritmo pagrindu sukurtas nejprasto laivy eismo aptikimo
posistemis, kuris integruojasi i laivy eismo ir kontrolés sistemg. Posistemio ir algoritmo verifikacijai
buvo sukurtas prototipas, kurio verifikacija ir algoritmo tyrimas atliktas, naudojant Klaipédos jury
uosto laivy eismo didieji duomenys ir pasiektas 90% klasifikavimo preciziSkumas, esant 80%
klasifikavimo jautrumui.
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SUMMARY

Julius Venskus. Creation of algorithm for machine learning on big data and development of
subsystem for recognition of abnormal maritime traffic in seaport. Technical Information Systems
Engineering Master's thesis / supervisor: Prof. Dr. Andziulis. Advisor: lecturer Dr. M. Kurmis;
Klaipeda University, Faculty of Marine Technology and Natural Sciences, Department of Informatics
and Statistics. - Klaipeda, 2016. 54p. 35 pictures, 5 tables

At present, methods and algorithms that have been developed to recognise abnormal maritime
traffic are not suitable for work with big data. For this reason, the learning of normal traffic pattern
takes too much time. If smaller data is used, the precision of classification suffers, therefore
algorithms for recognition of abnormal maritime traffic cannot reduce the workload for traffic control
operators.

Research objectives: Creation of an algorithm for machine learning on big data and development
of subsystem for recognition of abnormal maritime traffic in seaport for existing maritime traffic and
monitoring systems with classification precision higher than 88% and the time complexity of
algorithm less than ©(n®).

Tasks: To analyse current scientific literature on existing algorithms for recognition of abnormal
maritime traffic and choose methods and algorithms for improvement by changing and adapting them
for work with big data of maritime traffic To create algorithm for machine learning on big data and
to develop subsystem for recognition of abnormal maritime traffic for maritime traffic and monitoring
systems To verify the created prototype and investigate precision and sensitivity of classification by
algorithm using a big data sample from traffic and monitoring system at Klaipeda State Seaport

The paper presents both an algorithm for machine learning on big data subsystem and subsystem
which is based on modified Kohonen SOM network. SOM network was modified by adding a virtual
pheromone tag to neurons thus creating a distance calculation function between neurons in non-
Euclidean space. The Mexican hat wavelet was used for neural neighbourhood function. Direct
machine learning with a fusion of two SOM networks was used for adaptation of SOM for learning
from big data. A subsystem for recognition of abnormal maritime traffic was created on basis of the
created algorithm. The subsystem integrates into maritime traffic and monitoring system. A prototype
was created for verification of the subsystem and algorithm. The prototype verification and field test
for algorithm was carried out using the big data of Klaipeda seaport maritime traffic. The
classification precision of 90% at 80% sensitivity of classification was achieved.

Keywords: big data, maritime traffic, abnormal traffic, unsupervised learning, SOM, seaport,

algorithm, virtual pheromone, Klaipeda Seaport, Google Maps API
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNELIS

AIS - automatin¢ identifikavimo sistema.

Algoritmo laiko sudétingumas — (angl.: algorithm time complexity) laiko sudétingumo
skaiCiavimas vertina kiek laiko reikty tam tikrai problemai su tam tikru duomeny dydziu spresti
efektyviausiu algoritmu. Tarkime, kad turint n bity duomeny kiekj, problema iSsprendziama per n?
zingsniy; tokia problema yra n? sudétingumo. IS tiesy, kiekvienas algoritmo jgyvendinimas spresty
problemg skirtingu zingsniy skai¢iumi, todél sglyginis zingsniy skaicius (eil¢) Zymima O(n?) [1].

Anomalijos aptikimas - (angl.: anomaly detection) tai objekty identifikavimas, jvykiai ar
reiSkiniai, kurie neatitinka tikétiniems modeliams, Sablonams ar kitiems objektams duomeny imtyje
[2].

Anomalijos slenkstis — tai reiskinio, jvykio ar objekto savybiy parametry rinkinys, nusakantys
riba tarp tikétiny reiskiniy, jvykiy, objekty ir anomaliy (netikétinyg) [2].

Binarinis (dvimatis) klasifikavimas — Tai tokia klasifikavimo uzduotis, kuri pagal nustatytg
taisykle suskirsto aibe i dvi grupes.

Didieji duomenys — duomenys, kuriy apimtis tokia didelé, kad jai netinka tradiciniai saugojimo
ir apdorojimo metodai bei programos. Pagrindiniai didziyjy duomeny bruozai yra didelé apimtis
(angl.: high Volume), didele sparta (angl.: high Velocity), didelé ivairove (angl: high Variety) [3].

Epocha — SOM tinklo mokymo proceso dalis, kurios metu visi mokymo aibés vektoriai visi po
vieng kartg pateikiami j tinklg nuosekliai arba atsitiktine tvarka [4].

Euklido erdvé — Realioji vektoriné erdve, kurioje apibrézta skaliariné daugyba. Erdvé pasizymi
komutatyvumo, distributyvumo, homogeniskumo ir reguliarumo savybémis [5].

Farvateris — (ol.: vaarwater) ntk., laivakelis -pazenklintas saugus vandens kelias laivams.

FP — (angl.: false positive) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai laivo eismas klasifikuojamas
teigiamai (kaip ,,nejprastas‘), o ekspertas klasifikavo kaip neigiama (,,nejprasta*), t.y. kaip klaidingai
teigiamai nustatytg rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas nesutampa).

FN — (angl.: false negative) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai laivo eismas klasifikuojamas
neigiamai (kaip ,,iprastas®), o ekspertas klasifikavo kaip teigiamg (,,nejprasta“), t.y. kaip klaidingai
neigiamai nustatytg rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas nesutampa).

IMO — Tarptautiné jury organizacija (International Maritime Organization)

Jirinis incidentas — jvykis, susij¢s su vidaus vandeny transporto priemoneés panaudojimu, kai
yra bent viena i§ §iy aplinkybiy: vidaus vandeny transporto priemoné sugadinama taip, kad jos
savybéms atkurti reikia ne daugiau kaip 72 valandy; vidaus vandeny transporto priemoné sugadina
kranto statinj, jrenginj krante ar vandenyje, kuriems atkurti reikia ne daugiau kaip 48 valandy; vidaus
vandeny transporto priemoné uZplaukia ant seklumos ir nuo jos nuvelkama grei¢iau nei per 48
valandas; sugadinami navigaciniai Zenklai (jrenginiai), povandeniniai laidai (kabeliai), vamzdynai;
nesunkiai suzalojamas vienas ar daugiau asmeny [6].

Kaimynystés funkcija — SOM tinklo neurony tarpusavio sarysio priklausomybé.

Klasifikavimo preciziSkumas — klasifikatoriaus kokybinis rodiklis nusakantis santykj tarp
teisingai nustatyty teigiamy elementy ir viso teigiamai klasifikuoty grupéje [2].

Klasifikavimo jautrumas — klasifikatoriaus kokybinis rodiklis nusakantis santykj tarp
teisingai nustatyty teigiamy elementy ir visy esanciy teigiamy elementy [2].

Masininis mokymas — kai kompiuterio programa mokosi i§ patyrimo E atsizvelgdama j tam
tikra uzduociy klas¢ T ir veiklos jvertj P, jei jos veikla uzduotyje T, matuojant pagal jvertj P, ger¢ja
patyrimo E atZzvilgiu [2].

Mokymo aibé — tokia domeny aibé kuria apmokomas masininio mokymo algoritmas.

Nejprastinis laivy eismas — (angl.: abnormal marine traffic) laivy ar laivo eismas,
neatitinkantis tikétiniems eismo modeliams ar Sablonams.



v —

pavyzdziy“, mokymosi algoritmas negauna mokymosi duomeny rezultato rinkinio ir turi pats
nustatyti kaip klasifikuoti jvedimo duomenis.

Neuronas laimétojas — neuronas, kuris vienos SOM iteracijos mety buvo nustatytas kaip
artimiausias tos iteracijos j&jimo vektoriui.

OLE DB - tai aibé duomeny pasiekimo programiniy s3sajy, kurios leidzia pasiekti daug
skirtingy duomeny Saltiniy. OLE DB leidzia programinei jranga pasiekti vienodu biidu skirtingy tipy
ir Saltiniy duomeny Saltinius.

Radaras —angliSko termino RAdio Detection And Ranging sutrumpinimas. Tai objekty
aptikimo sistema, kuri naudoja elektromagnetines radijo bangas, kad nustatyty atstumg iki objekto,
aukstj, kryptj ir greit;.

ROC kreivé — (angl.: receiver operating characteristic) kreivé kuri iliustruoja binarinio
klasifikatoriaus kokybin] nasumg kai keiCiamas skirstymo slenkstis. Kreivé sukuriama bréziant
klasifikavimo preciziSkumo ir jautrumo reikSmes esant skirtingiems skirstymo slenksc¢io reikSméms
[2].

SOM - (angl.: self-organizing map) Kohoneno save-organizuojantis neuroninis tinklas.

SQL — (angl. structured Query Language) populiariausia i§ §iuo metu naudojamy kalby, skirty
apraSyti duomenis ir manipuliuoti jais reliaciniy duomeny baziy valdymo sistemose

Tiesioginis maSininis mokymas — (angl.: online machine learning) masSininio mokymo
metodas, kuriame mokymo duomenys imami dalimis paeiliui ir yra naudojami atnaujinti
prognozavimo modelj kiekviename Zingsnyje.

Testavimo aibé — duomeny aibé, kuri nebuvo naudota masininio algoritmo modelio
apmokymui ar validavimui ir skirtg i§matuoti pagrindinius klasifikavimo rodiklius.

TP — (angl.: true positive) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai laivo eismas klasifikuojamas
teigiamai (kaip ,,nejprastas®) ir ekspertas klasifikavo kaip teigiama (,,nejprasta*), t.y. kaip teisingai
teigiamai nustatytg rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas sutampa).

TN — (angl.: true negative) algoritmo klasifikavimo atvejis, kai laivo eismas klasifikuojamas
neigiamai (kaip ,,jprastas®) ir ekspertas klasifikavo kaip neigiama (,,jprastg”), t.y. Kkaip teisingai
neigiamai nustatyta rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas sutampa).

TSP — Keliaujancio pardavéjo problema. (Angliskai — Traveling salesman problem). Klasikiné
pavyzdiné NP — hard sudétingumo uZduotis, ieSkanti optimaliausio kelio tarp n kiekio miesty
pardavejui, kad apkeliauty visus, sugaiSdamas maziausiai laiko arba iSleisdamas kelionei maziausiai
pinigy.

VHF — Very high frequency (VHF). RySiy reguliavimo tarnybos nustatytas elektromagnetinio
bangy diapazonas nuo 30Mhz iki 300Mhz.

VFIN — (virtualaus feromono intensyvumo santykiné reikSm¢ neurone) — santykiné reikSme
nurodanti koks santykis neurony SOM tinkle turi konkreCig virtualaus feromono intensyvumo
reikSme.
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IVADAS

Jiirinis sektorius yra vienas i$ labiausiai kurian¢iy veiklos galimybes tarptautingje erdvéje. Vien
jiiry transportu pasaulinéje prekyboje yra pervezama daugiau negu 90% visy kroviniy [7]. Klaipédos
jiiry uostas pasizymi vis didéjanciy kroviniy ir laivy srautu. 2015 m. sausio—gruodzio mén. Klaipédos
uosto krovos apyvarta augo 5,8% [8]. Sis sektorius ilieka vienas i3 svarbiausiy Zmoniy veiklos sri¢iy.
D¢l intensyvios veiklos §i sritis taip pat yra viena i§ pavojingiausiy pasaulyje. Nors §iai dienai
navigacin¢ technologija yra labai iSvystyta, laivai yra smarkiai didesni, greitesni, saugesni, o
personalas profesionaliau paruostas, nepavyksta i§vengti pakankamai dazny juriniy incidenty, tokiy
kaip laivy suduzimas, uzgrobimas [9, 7]. Steb¢jimo ir kontrolés sistemos suteikia tik duomeny
rinkimo, jy apjungimo ir paprastas automatinio informavimo funkcijas. Taciau realus situacijos
supratimas aktyvioje jury transporto eismo biisenoje vis dar yra procesas, reikalaujantis labai
intensyviy zmogaus kognityviniy pastangy. Turint ribotus Zzmogiskuosius resursus dideliy jiiry uosty
generuojami jiiry transporto duomenys praktiskai neleidzia kognityviai suvokti realios situacijos [ 10].

Pastaraisiais metais mokslininky bendruomené aktyviai dirbo, kuriant algoritmus
modeliuojancius jprastg laivy judéjimg jiiry uoste ar jo prieigose, kad optimizuoty zmogiskuosius
resursus perkeliant dalj atliekamy uzduociy j skai¢iavimo masinas. Deja, $iai dienai sukurti
algoritmai gerai dirba tik su nedidelés apimties duomenimis. Aktyvéjant ir sudétingéjant laivy eismui
smarkiai didéja duomeny srautas, o esant prieinamai duomeny saugykly kainai, visi duomenys yra
kaupiami. Vienas i§ pagrindiniy AIS duomeny teikéjy ,,MarineTraffic.com™ AIS laivy eismo
duomenis kaupia jau nuo 2009m. Tai apima 500 tukst. jvairy laivy transportg pasauliniu mastu.
Vienas judantis laivas siun¢ia AIS duomenis apie savo biiseng ne re€iau, negu kas dvi minutes, tai
,»MarineTraffic.com* yra sukaupes apie 7,9*10'! AIS jrasy, kas sudaro vir§ 1 PB duomeny. Kiekvieng
valanda §i AIS sistema gauna 20GB naujy duomeny. Siuo metu sukurti laivy nejprasto eismo
aptikimo algoritmai paremti Bajeso, klasikinio SOM, potenciniy lauky ir kitais metodais negali
efektingai realiu ar artimai realiu laiku apdoroti tokio didelio duomeny kiekio. Kad biity apmokintas
nejprasto judéjimo modelis, biitinas visy duomeny apdorojimas (angl. batch processing), dazniausiai
keliais ciklais. Tokiy metody parametry (svoriy) konvergavimui j lokaly optimumg daZniausia
naudojamas gradientinio pakilimo (angl.: gradient ascent) algoritmas, kur vienam zingsniui atlikti
skai¢iuojami visi duomenys, o reikiamy atlikti Zingsniy yra Simtai ar net tikstanciai.

Kitas Siuvo metu sukurty algoritmy trikumas yra tas, kad jprastam laivy eismo modelio
apmokymui naudojama nepakankamai jeinan¢iy duomeny, tokiy kaip laivo tipas, ilgis,
meteorologinés salygos (véjas, bangavimas). Tokiy duomeny nenaudojimas padaro modelj per

paprastg ir atitinkamai netiksly, esant prastesnéms oro sglygoms.
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Mano bakalauro baigiamasis darbas buvo pirmasis bandymas sukurti laivy iprasto eismo
modelio apmokymo algoritma, kuris pasiZzymi mazu algoritmo laiko sudétingumu (angl.: running
complexity) ir tiesioginiy realaus laiko mokymu (angl.: online learning), bet mazas jeinantys laivy
eismo vektoriy matmeny skaicius neleido sukurti pakankamai tikslaus modelio.

Nepaisant gausybés tyrimy, sritis néra iki galo iStirta ir reikalauja gilesnés analizés, ypac kuriant
algoritmus didziyjy duomeny masyvams (angl.: big data).

Darbo problema: Siuo metu sukurti metodai ir algoritmai nejprastam jiiry laivy eismui
vyksta neleistinai ilgai arba naudojamas mazesnis duomeny kiekis, kadangi krenta klasifikavimo
preciziskumas. Sie trikumai lemia, kad nejprasto aptikimo posistemis negali sumazinti laivy eismo
kontrolés operatoriy darbo kriivio.

Tikslas: Sukurti didziaisiais duomenimis apsimokantj algoritmg ir posistemj nejprastam
laivy eismui aptikti jury uoste egzistuojancioms laivy stebéjimo ir kontrolés sistemoms, kuriy
klasifikavimo preciziSkumas aukstesnis negu 88% ir algoritmo laiko sudétingumas maZesnis negu
O(n°).

UZdaviniai:

1. ISanalizuoti moksline literatiira esamy nejprasto laivy eismo aptikimo tema ir pasirinkti

tobulintinus metodus bei algoritmus, kuriems reikalingi pakeitimai, pritaikant dirbti su

2. Sukurti didziaisiais duomenimis apsimokantj algoritmg ir posistem] nejprastam laivy

eismui atpaZzinti jiiry uoste egzistuojancioms laivy steb¢jimo ir kontrolés sistemoms.

3. Verifikuoti sukurtg prototipg ir istirti algoritmo klasifikavimo preciziSkuma ir jautruma,

naudojant didziyjy duomeny imtj i§ Klaipédos Valstybinio jiiry uosto steb&jimo ir

kontrolés sistemos

Darbo rezultaty aprobavimas. Dalis darbo rezultaty pateikta recenzuojamuose mokslo
leidiniuose:

J.Venskus, M. Kurmis, A.Andziulis, Z.Lukosius. Self-Learning Adaptive Algorithm For
Maritime Traffic Abnormal Movement Detection Based On Virtual Pheromone Method. 2015
International Symposium on Performance Evaluation of Computer and Telecommunication Systems.
IEEE Xplore. 26-29, 2015, Chicago, IL, USA.

J.Venskus, M.Kurmis, D.Dzemydiené, A.Andziulis, T.Limba. Adaptyvaus galimy incidenty
prevencijos apsimokancio algoritmo kiirimas jiiry transporto eismo uoste stebéjimo sistemai. 7th
national marine science ant technologies conference "Jiiros ir kranty tyrimai 2013". Klaipéda, 2013
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1 MOKSLINES LITERATUROS ANALIZE IR TOBULINTINU METODU PARINKIMAS

Skyriuje analizuojama moksliné literatiira esamy nejprasto laivy eismo aptikimo algoritmy
tema ir pasirenkami tobulintini metodai, kuriems reikalingi pakeitimai, pritaikant dirbti su
didziaisiais laivy eismo duomenimis. Apzvelgiama esama technologija, galimy incidenty aptikimo
sistemos ir algoritmai. Pagal nusistatytus kriterijus pasirenkami metodai ir algoritmai. Apzvelgiami

pasirinkti metodai algoritmai, tinkami pritaikymui dirbti su didziaisiais duomenimis.

1.1 Automatiné identifikavimo sistema (AIS)

Automatiné identifikavimo sistema (toliau AIS) yra automatiné steb¢jimo sistema naudojama
jury laivuose ir Laivy eismo tarnybos, kad identifikuoty ir nustatyty laivy geografing padéti naudojant
elektroning duomeny perdavimo sistemg per kitus laivus, AIS bazines stotis ar zemés palydovus. AIS
informacija papildo jiiros radarus, kurie yra pagrindiné steb&jimo ir kontrolés informacinés sistemos
dalis.

AIS jranga pateikia informacijg tokia kaip: unikali identifikacija, geografiné pozicija, kursas ir
greitis. Si informacija gali biiti pavaizduota jrenginio ekrane (1 pav.) arba elektroniniame jirlapyje
(1 pav.). Pagrindin¢ AIS paskirtis - padéti laivo pamainos virSininkui ir suteikti galimybes jury
tarnyboms stebéti ir sekti laivo eisma. | AIS integruota standartizuotas VHF ultra-trumpyjy dazniy
radijo rySio sistema kartu su pozicionavimo sistema GPS arba LORAN-C. Taip pat gali biiti integruoti
kiti sensoriai, tokie, kaip giroskopas ar apsuky indikatorius. Laivy, kuriuose jrengta AIS siystuvai,
pozicija gali stebéti AIS bazinés stotys, iSdéliotos pagal kranto linija (2 pav.). Kai laivas yra baziniy
sto€iy nepasiekiamumo zonoje, signalas perduodamas per dirbtinius Zemés palydovus, kuriuose

Jmontuoti AIS imtuvai.

o (- omid, dlay - /

_Entraqc’g Foint Light 127t

MENU
[t 25

I pav.  AlS jrenginio priekinis vaizdas ir atvaizdavimas elektroniniame ]
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Tarptautiné jury organizacijos (IMO) Tarptautiné gyvybés saugumo jiroje konvencija

reikalauja, kad AIS sistema bty jdiegta kiekviename, didesnio, negu 300 t bendrojo tonazo, jiry

laive ir kiekviename keleiviniame laive, nepriklausomai nuo dydzio [11].

AIS sistema siuncia j steb¢jimo ir kontrolés sistemg laivy eismo duomenis, kuriy sandara

2 pav.

pateikta 1-oje lenteléje.

i ..Tolimo nuotolio

AIS sistemos rySio perdavimo kanalai

1 lentele. Laivy eismo duomeny struktiira
nulZlee;’is D;{ZIZZEZI.ZZ;(O Lauko paskirtis Tipas
1 Id IraSo identifikacinis numeris Long, unique,
primary key
2 Date Iraso data date time
3 MMSI ,Maritime Mobile Service Identity* unikalus varchar
laivo identifikacinis numeris
4 Status Navigaciné biisena. (pvz. Prisi§vartaves, varchar
kelyje, ..)
5 rate Turn Vairo posiikio kampas Integer
6 speed Laivo greitis mazgais Integer
7 Course Laivo kursas pagal Siaurés poliy Integer
8 Longitude Geografiné Ilguma long
9 Latitude Geografiné Platuma long
10 Accuracy Pozicijos tikslumas float
11 source Duomens $altinis( pvz. AIS, Radary sistema) varchar
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1.2 Metody ir algoritmy apZvalga ir parinkimas

1.2.1 Galimy incidenty aptikimo sistemos ir algoritmai

Jiiry uosto informacinés sistemos paprastai apima duomeny surinkimo, informacijos sintezges ir
bazinio duomeny pateikimo operatoriui funkcijas. Atpazinti galimus incidentus bei nustatyti
nukrypimg nuo jprasto rezimo islieka labai intensyvaus zmogaus darbo reikalaujan¢ia uzduotimi.
Esant ribotiems ZzmogiSkiesiems resursams, sudétinga ir neefektyvu rankiniu biidu apdoroti didziulius
duomeny kiekius visg parg veikianc¢iame jiiry uoste. Efektyvi Ziniy gavybos sistema uosto stebéjimui
turi apjungti zmogaus ir dirbtinio intelekto galimybes, transformuojant surinktus duomenis j Ziniomis
grindziamg sprendimy parama operatoriams, kad pasiektas maksimalus efektyvumas ir tikslumas,
nustatant atitinkamas situacijas jiry uoste [12] [13]. Sig uosto saugumo ir efektyvumo prasme
aktualig sritj aktyviai tyrinéja pasaulinés mokslininky bendruomenés.

O. Tan ir S. Tng siiilo integruotg jiiring samprotavimo ir steb&jimo sistema, paremta Bajeso
samprotavimu, esybiy tinklo analize ir judéjimo modeliy $ablony analize [14]. Siame darbe autoriai
aktyviai raSo apie galimy incidenty analize, stebint laivy plaukimo trajektorija, ir, esant nukrypimams
nuo pagal i§ anksto numatytas taisykles, signalizuoti apie tai operatoriui. O. Tan ir S. Tng sitilo
naudoti laivy eismo scenarijaus analizés procesa (3 pav.), kurio pirmajame zingsnyje aukstesnio
lygmens scenarijus iSskirstomas j koncentruoto démesio Zemesnius scenarijus, ten eismo biisenos
modelius analizuoja programiniai agentai, kurie nagriné¢ja pagal tris biiseny indikatorius:

e Elgsenos indikatoriai (pvz. nukrypimai nuo Zinomy laivy keliy ar farvaterio, patekimas
] draudZiamas teritorijas, neleidZiamas laivo greitis)
e Sarysio indikatoriai (pvz. sary$is tarp dviejy biiseny padidina pavojaus lygmenj)

e Aplinkos charakteristiky ir biiseny savybiy indikatoriai (pvz. paros laikas, laivo klas¢)
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1 Scenario Formation

@ Break down high level Further Research
ﬁ Q scenario of interestinto «Trend Analysis
e @ measurable scenarios *Relationship Analysis
-

2 Scenario Preparation
_
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3 pav.  Scenarijaus analizés procesas [14]

M. Riveiro ir G. Falkman analizuoja interaktyvy normalaus elgesio modeliy ir ekspertiniy
taisykliy vizualizavimg laivybos anomalijy aptikimui. Autoriai teigia, kad tai biitinas elementas tokiy
modeliy supratimui ir ekspertiniy duomeny jterpimui. Taip pat tikima, kad duomeny tyrybos
vizualizavimas gali padidinti vartotojy pasitikéjimg sistema dé¢l didesnio sistemos skaidrumo [15].
Autoriai savo straipsnyje naudoja ,,anomalijos* koncepcijos savoka. Ji naudojama kompiuterinio
tinklo apsaugoje, vaizdo apsaugoje, zmoniy veiksmy stebéjime ir gedimy diagnostikoje ir t.t. Autoriai,
kad buty aptikta anomali laivo elgsena, naudoja misry biidg, kombinuodami duomenimis pagristg
metoda su Ziniomis gristu aptikimo moduliu [15]. Duomenimis pagristas metodas naudoja ,,save
organizuojancius Kohoneno zemélapius* (SOM) ir ,,Gauso suminius modelius® (GMM), kad bty
sukurtas laivo normalios elgsenos modelis. Normalios elgsenos modelis - tai tikimybiy tankio

funkcija, sukurta 1§ sumuoty svoriniy ,,Gauso daugiamaciy skirstiniy“. Si funkcija iSreikSta formule:

D D
P(xq, 0, Xp) = ZZpijPU(xl, ey Xp) (D

i=1 j=1

Individualiis skirsniai Pj Siuo atveju atitinka modeliy vektorius, kurie gaunami i§ Kohoneno
zemelapiy. Kiekvienas modelio vektorius charakterizuojamas daugiamaciu Gauso tikimybiy skirsnio
funkcija (praktikoje n=5 analizuojant kinetinius elgsenos modelius).

K. Kowalska ir L. Peel tyrinéja jiiry laivyno anomalijy aptikima, naudojant Gauso proceso
aktyvy mokyma, apjungta su aktyviu mokymusi. Sis metodas naudojamas automatinio identifikavimo
sistemos duomeny rinkiniy sumazinimui [16]. Savo straipsnyje autoriai analizuoja laivy eismo
duomenis, gautus i$ trijy sistemy: Radary, AIS ir GPS sekimo jrenginiy. Autoriai i$ steb&jimo sistemy

gautus duomenis skirsto pagal skirtingus laivy tipus, kadangi skirtingi laivy tipai turi skirtingg
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»hormaly“ eismo modelj. ,,Normalus* modelis mokomas pagal gautas laivo koordinates, kryptj ir
greit]. Iliustracijoje (4 pav.) pilka spalva pazyméti jprastos (,,normalios*) trajektorijos koordinaciy
taskai. Autoriai imitavo laivo trajektorijg, kokia susidaro zmoniy kontrabandos atveju (nelegalus
7moniy pervezimas per valstybing siena), kai nuo kranto nelegaliai paimami Zmonés. Si ,,anomali*,
neatitinkanti jprasto modelio, trajektorija iliustracijoje (4 pav.) pazyméta geltona ir raudona
spalvomis. Pagrindinis sitilomo metodo trikumas — negaléjimas dirbti realiu laiku [16].

sl
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4 pav.  Anomalijy aptikimas laivy eismo trajektorijose [16]

Yuangiao Wen, Yamin Huang ir kiti savo straipsnyje [9] akcentuoja, kad iSauges greitaeigiy,
labai didelio tonazo laivy skaicius padaré laivybos eismg Zymiai sudétingesniu. Eismo biisenas ir
situacijas tapo zymiai sudétingiau valdyti. Autoriai laivy eismo elementa modeliuoja, gretindami
laivo eigos charakteristikas, tokias, kaip reliatyvus atstumas, reliatyvus greitis ir susikertancios
trajektorijos. Autoriai dideli démesj kreipia | laivy eismo grei¢io vektoriaus tankj, kaip eismo
sudétinguma nusakantj pagrindinj rodiklj. Paveikslélyje (5 pav.) pateiktas geografinis laivy eismo
sudétingumo pasiskirstymas Sengeno vakary jiiros kanale. Raudona spalva pazymétas auksto
sudétingumo eismas. Autoriai jrodo, kad didesné laivy incidenty rizikos tikimybé susidaro butent Sio

tipo eismo zonoje.
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5 pav. Geografinis laivy eismo sudétingumo pasiskirstymas Senéeno jiiros kanale. [9]

Ewa Osekowska ir Stefan Axelssonas straipsnyje [17] modeliuoja laivo judéjima vandeniu,
naudojant lauko potencialy metoda (angl.: potential fields). Jy pagalba autoriai modeliuoja laivy
navigavimo ir valdymo procesg stebint laivy elgseng vir§ vandens. Sukurti modeliai yra naudojami
apibudinti eismo savybiy pagrindinius parametrus skirtus jurinés situacijos supratimui (angl.
maritime situational awareness) ir jspéti apie galimas pavojingas eismo elgsenas (anomalijos
aptikimas). Autoriai sukiiré Siuo metodo pagrindu nejprasto, anomalinio eismo aptikimo sistema
»Strand®, kurios branduolj sudaro lauko potencialy metodas, pritaikytas AIS duomeny masyvui.

Paveikslélyje (6 pav. a dalis) pavaizduota pagrindine jprastinio laivo eismo elgsenos modelio
idéja. Tai - Lenkijos Siaurinés pakrantés Gdansko jlankos zemélapis. Zemélapyije pilkos spalvos
palete (nuo baltos iki juodos spalvos) pavaizduoti lauko potencialai. Siuo atveju ,,laukas® reiskia visy
laivy eisma be specifinio parametro (kurso, greicio ar paros laiko). IS karto aiSkiai matosi iSskirtos
didesnio intensyvumo vietos, tokios, kaip juostai ar jprastai naudojami farvateriai ir, prieSingai,
didzioji dalis zemélapio yra be zyméjimo, kas reiskia eismo nebuvimg. Paveikslo (6 pav.) b dalyje

pavaizduotas potencialy laukas tik laivams judantiems Siaurés kryptimi.
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6 pav.  Gdansko ilankos laivy eismo lauko potencialy vizualizavimas [17].
Naudojant Siuos laukus autoriai sugebéjo | modelj sudéti grei¢io vektorius pagal Zemélapio
sektoriy (angl. grid) ir analizavo anomalijy (nukrypimai nuo jprasto modelio) priklausomybé nuo
analizuojamo sektoriaus dydzio. Jy pateiktame grafike (7 pav.) matosi, kad didéjant langeliui modelis

tampa sudétingesnis ir anomalijy smarkiai sumazéja.
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7 pav.  Anomalijy aptikimas, priklausomai nuo sektoriaus dydzio [17]

Sis darbas jdomus tuo kad autoriai sujungé geografing laivo padét, jo greigio vektoriy ir paros
laika, panaudodami tai nejprastam, anomaliam eismui aptikti. Autoriai nepateikia jy sukurto
algoritmo klasifikavimo pagrindiniy rodikliy, kaip tikslumas ir priklausomybé nuo apmokymo

duomeny.
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1.2.2 Tobulintiny metody ir algoritmy pasirinkimas

Pries§ pasirenkant algoritmus ir metodus buvo nustatyti atrankos kriterijai ir jy svoriai. Kriterijy
sarasas ir jy apraSymas pateiktas lentel¢je (2 lentel¢). Kiekvienam kriterijui priskiriamas jo svarbumo
ir jtakos j pasirinkimg svoris nuo 1 iki 3, kur 1 yra maziau svarbus, 2 — vidutiniskai ir 3 —labai svarbus.
Kiekvienas vertinamas metodas ar algoritmas tikrinamas $iy kriterijy atitikimui 5 baly skalé¢je, kur 1-
visiskai neatitinka, 2-mazai atitinka, 3- vidutini$kai atitinka, 4-labai atitinka, 5-labiausiai atitinka. Sie
balai suraSomi ] lentele prie kiekvieno vertinamo metodo ar algoritmo ir paskai¢iuojamas suminis

svorinis balas pagal formule:

k
SSB = ZSiBi, (2)
i=1

¢ia 1 — kriterijaus numeris, k — viso kriterijy, S; — Kriterijaus svoris, B; — algoritmo ar metodo
atitikimo vertinimo balas.

2 lentele. Algoritmy ir metody pasirinkimo kriterijai

Eil. | Kiriterijaus pavadinimas Vertinimo apraSymas Kriterijaus
Nr. svoris
1 Neprizitrimasis mokymas | Vertinamas metodo ar algoritmo mokymasis 2
i§ anksto, neturint informacijos apie laivy
eismo priskyrimo nejprasto eismo klasei, t.y.
neprizitrint mokymosi (angl. unsupervised
learning)

2 Klasifikavimo Vertinamas metodo ar algoritmo 1
preciziSkumas ir klasifikavimo preciziSkumas ir
specifiSkumas specifiSkumas, priklausomai, kokj pavyko

pasiekti straipsniy autoriams.

3 Algoritmo laiko Vertinamas algoritmo ar metodo laiko 1
sudétingumas sudétingumas, kiek laiko jam reikéty iSspresti

mokymosi ar klasifikavimo uZdavinj,
priklausomai nuo jeinan¢iy duomeny kiekio.
Pateikiamas asimptotinis Zymeéjimas.

4 Mokymasis daugiamaciais | Vertinama algoritmo ar metodo galimybés 2
vektoriais apmokyti model] daugiamaciais jeinanciy

duomeny vektoriais.

5 Veikimas su ne Euklidinés | Vertinama algoritmo ar metodo galimybe 1
erdves vektoriais apsimokyti ne Euklidinés erdves vektoriais

arba galima modifikuoti algoritmg darbui
Sioje erdvéje.

6 Tiesioginis mokymasis | Vertinama galimybé realizuoti algoritme ar 3
didZiaisiais ~ duomenimis | metode tiesioginio mokymosi didZiaisiais
(angl.: online learning) | duomenimis  metodus, tokius  kaip
arba galimybé adaptuoti | stochastinis gradientinis pakilimas,
jam inkrementinis SDG ir kiti.
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Algoritmy ir metody vertinimo lenteléje (3 lentelé) pateikti metodai ir jy vertinimas atlikus
pirmine¢ atrankg. Pirminé atranka buvo atlickama, analizuojant moksling literatiirg nejprasto laivy
learning) ir panaudojima nejprastam laivy eismui aptikti. Kiekvienas metodas vertinamas konkretaus
kriterijaus atitikimui balu, kuris suraSomas | lentele. Ir paskaic¢iuojamas jo SSB (suminis svorinis

balas). Pasirenkami metodai, turintys didziausig balo vertg.

3 lentele. Algoritmy ir metody vertinimo lentelé
g Algoritmo ar metodo atitikimas kriterijui ..
Eil. Algohrltma.s ar ,memdas’ p c‘mauc.lotas‘ balas (nuo 1 iki 5), kriterijus Zymimas Suml.nl.s
Ny straipsnyje nejprastam laivy eismui numeriu pagal lentele nr. 2 SVorinis
' aptikti ] 2 3 4 3 6 balas

1 Bajeso metodas (angl.: Bayes| 5 2 2 5 3 1 30
method) [14]

2 ,»Gauso suminis modelis®“ (GMM) | 5 2 2 5 3 1 30
[15]

3 Kohoneno SOM zemeélapis [18] [15] 5 5 2 5 4 4 43

4 Gauso procesas (angl.: Gaussian | 5 4 3 4 3 2 34
process) [16]

5 Eismo sudétingumo metodas (angl.: | 5 2 4 2 2 2 28
Traffic complexity method) [9]

6 Lauko potencialy metodas (angl.:| 5 4 4 2 2 4 36
potential fields) [17]

7 Virtualaus feromono metodas [19] 5 4 5 3 3 5 43

Atlikus vertinimg nustatyta, kad didZiausius balus gavo Kohoneno SOM zemeélapio metodas ir
Virtualaus feromono metodas. Jie pasirinkti tolimesniam tobulumui, modifikavimui ir algoritmo,

apsimokancio didziaisiais duomenimis nejprastam laivy eismui aptikti jiry uoste.

1.3 Parinkty metody naudojamy sukurtame algoritme ir posistemyje apZvalga
Siame skyriuje apzvelgiami algoritmai ir metodai naudojami kuriamame algoritme ir

posistemyje. Analizuojama jy matematinés ir loginés savybés, iSskiriant pagrindinius naudotinus

komponentus.
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1.3.1 SOM Kohoneno tinklo sandara

Sukurtame algoritme naudojamas SOM savi-organizuojantis neuroninis tinklas (angl.: Self-
organizing map). Siy neuroniniy tinkly pavadinimas atsirado, kad SOM, naudodamas mokymo aibe,
pats save organizuoja. Vienas i§ pagrindiniy tinklo tiksly yra islaikyti duomeny topologija. SOM
tinklai gali buti naudojami, siekiant vizualiai pateikti duomeny klasterius ir ieSkant daugiamaciy
duomeny projekcijy 1 mazesnio skaifiaus matmeny erdve, paprastai 1 plokStumg [18, 4]. SOM
neuroninis tinklas yra neurony, jprastai iSdéstyty dvimacio tinklelio, kitaip vadinamu zemélapiu,

mazguose, masyvas. Kuriamame algoritme SOM tinklas aprasomas:

={W;lie@y, je@h, ijkg N} 3)

Wl] = {(M/ljl' M/ijzl "'rWijn) | ne N} (4)

¢ia  W;; SOM tinklo neurony matricos elementas, zymintis tam tikry neurony jéjimo svorius.
1 ir j, atitinkamai reiskia neurony pozicija matricoje. Kiekvienas matricos elementas
sudarytas i§ vektoriaus, kurio elementai yra Wij;, Wij,, ..., Wij, , n — analizuojamos

aibés matmeny skaicius ( savybiy skaicius). k,g — SOM tinklo matmenys.

Neuroninio tinklo jéjimg sudaro vektorius X = (xy, Xy, ..., %, ), kur kiekvienas elementas
sujungtas per atitinkamo matmens (savybés) jungti su kiekvienu tinklo neuronu.

Neuroninio tinklo loginé struktiira pavaizduota 8 pav. Kiekvienas tinklo neuronas sujungtas su
kiekviena jéjimo komponente. PrieSingai, negu tiesioginio sklidimo neuronai, SOM neuronai neturi

nulinio jéjimo.

Jéjimai

i

E\&/l.‘n\

..m] N ERY

A\ )\ X \ b7
i J 3 A\N 2/

“4elom §
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Kuriamame algoritme SOM tinklas atliks duomeny savybiy zemélapio (angl.: Feature map)

sukiirimui. Projektuojamame algoritme bus naudojamas staciakampés strukttiros SOM tinklas (9 pav.

a)

OO0OO||I0OO0O0O
OO000O|| OOOO
OO0 || 0000
OO0 OO0

a) b)

9 pav.  SOM tinklo struktiira: a) staCiakampé, b) SeSiakampe

1.3.2 SOM tinklo apmokymas

SOM tinklo apmokymas priklauso masininio mokymo algoritmy kategorijai, kai i§ anksto
nezinomos i$éjimo reikSmés, taip vadinamas apmokymas be mokytojo (angl.:. Unsupervised
learning). SOM Tinklas bus apmokytas n-madciais vektoriais X, X, ..., X, , kuriuos atitiks turimos
laivy eismo AIS duomenys, pries tai pra¢jus duomeny filtravimo procesg. Po apmokymo kiekvienas
Sios imties vektorius bus susietas su vienu tinklo neuronu, kuris taip pat yra n-matis vektorius, t.y.
kiekvienas laivy eismo duomuo po apmokymo bus priskirtas ir klasifikuotas pagal konkrety viena
SOM tinklo neurong. Vektoriy nusakantis neuronas bus Zymimas W;; = {(Wi i1 Wijzs s Wi jn) | ne
N} € R™.

Iprastai mokymo pradZioje neurony (vektoriy) W;; elementy pradinés reikSmeés nustatomos
atsitiktinai. Siame algoritme bus naudojamas euristinis metodas pradiniy reik§miy nustatymui pagal
turimus duomenis.

Neuroniniam tinklui daug karty pateikiami apmokymo duomenys. Sio algoritmo atvejy
apmokymo duomenis sudaro AIS duomenys apie laivy eismg ir meteorologinés salygos pasirinktame
geografiniame regione. Pateikiami duomenys nusakomi n-maciais vektoriais X;, X5, ..., X;,

e Kiekviename mokymo Zingsnyje (iteracijoje)  tinklg pateikiamas vienas mokymo aibés

vektorius X, € {X1,X5, ..., X}
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e Vektorius X, palyginamas su visais neuronais W; ; skaiCiuojant atstumg. DaZniausiai
naudojamas Euklido atstumas (|| X, — W; ; I) tarp Sio vektoriaus ir X} ir kiekvieno SOM
tinklo neurono vektoriumi W;;.

e Randama, iki kurio neurono W, € {Wij, i=1,..,9, j=1,..,k} atstumas yra
maziausias. Rastas neuronas W, vadinamas neuronu (vektoriumi) nugalétoju (angl.:
Winner neuron). Pazymime i. eilutg, o jc stulpelj nusakanti neurono vietg W, vieta tinklo

matricoje, Cia ¢ yra skaiciy ic ir jc pora ir randama pagal formule [4, 18]:

c = argrr_tin{”)?k - Willh, 1% — Wel| = mi_Tl{||Xk — Wi} 5)
iJ i,J

e Po to keiciamos visy tinklo neurony komponentés naudojantis iteracine formule [4, 18]:
Wit +1) = Wi;(®) + ki) (X, — W) (6)

Cia t yra iteracijos numeris, hicj (t) — kaimynystes funkcija [4, 18]:
hi;(t) = hi;(t) (||§c_ ﬁij||:t), (7)

gia R, ir R; j —dviejy maty vektoriai, kurie yra W, ir W;; indeksai (eilutés ir stulpeliai numeriy),
nurodanéiy vektoriaus X, neurono laimétojo W, ir perskai¢iuojamojo neurono W, ; padétj SOM

tinkle [4, 18]. Procesui konverguoti bitina, kad h;;(t) — 0, kait — oo. Dydis ||ﬁc — ﬁij|

yra
atstumo funkcija tarp vektoriy R, ir R; j- Jam didéjant, funkcijos hl-cj (t) reikSmé artéja prie nulio
(hi;(t) — 0). Atstumui taip R, irR; ; galima naudoti Euklido, Gauso, MeksikietiSkos kepurés (angl:
Mexican hat), PranctiziSkos kepurés (angl: French hat), ar kitas atstumo funkcijas. Kuriamame
algoritme panaudota MeksikietiSkos kepurés atstumo funkcija skaiiuoti neurony atstumui taip
neurony tinkle.

Vykdant tinklo apmokyma (10 pav.) vienos iteracijos metu yra perskai¢iuojami visi neuronai
pagal duomens vektoriy X, kiekybiskai priklausomai pagal funkcija hi;(t) nuo atstumo iki neurono
laimétojo.  Paveikslélyje (10 pav.) neuronas nugalétojas W, pazymeétas raudona spalva, kuris
perstumiamas link duomens vektoriaus labiausiai. Kiti neurony vektoriai (10 pav., paZyméti mélyna

spalva) perstumiami, priklausomai nuo atstumo iki laimétojo.
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O—C
w
10 pav. Neurony vektoriy perskai¢iavimas pagal atstumg iki neurono laimétojo.
Apmokant SOM tinklg vienos iteracijos metu pateikiamas vienas vektorius. Geresniam tinklo
apmokymui ] tinklag daZnai tas pats vektorius pateikiamas keletg karty. Dazniausiai naudojami trys
bidai [4, 18]
e jé¢jimo imties vektoriai pateikiami tinklui i$ eilés po vieng cikle;
e |1 SOM paduodamas atsitiktinai jéjimo imties vektorius, po to vél atsitiktinai
paduodamas kitas ir t. t.
e vektoriai pateikiami atsitiktine tvarka, t. y. vektoriai sumaiSomi ir tada vienas po kito
pateikiami j tinkla; kai visi jau pateikti, permaiSomi ir vél pateikiami j tinklg ir t. t;
Kuriamame algoritme pasirenkamas trecias biidas. Mokymo proceso dalis, kurios metu visi
mokymo aibés vektoriai visi Xy, X5, ..., X, (m — vektoriy skai¢ius) po vieng karta pateikiami j tinklg
nuosekliai arba atsitiktine tvarka vadinasi Epocha [4, 18].

Viena i§ galimy kaimynystés funkcijos hf; iSraisky yra tokia [4, 18]:

hi;(t) = 3

anfj +1’
Cia o — tai funkcija, nusakanti neuroninio tinklo kaimynystés erdve (angl.: space of the
neighbourhood). Pradzioje ji jtraukia beveik visa SOM neuroninj tinklo zemélapi. Procesui

konverguoti biitina, kad h;;(t) — 0,kait — oo. Sioje kaimynystés funkcijoje uz §j konvergavima

atsakinga o funkcija. Jj iSreikSta formule:

o =max(k,g) - ———, €))
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Cia E - prie§ SOM apmokyma pasirinktas viso mokymo epochy skai¢ius, £ — vykdomos
epochos eilés numeris, k, g — neuroninio tinklo plotis, iSreikStas neurony skai¢iumi eilutéje arba

stulpelyje.

1.3.3 Algoritmo binarinio klasifikavimo rodikliy nustatymas.

Pagrindiné algoritmo uzduotis klasifikuoti laivy judéjima kaip ,,jprasta” arba kaip galima
incidentg t.y. ,,nejprasta*. Kadangi klasifikuojama j dvi grupes, klasifikavimo efektyvumui vertinti
galima naudoti binarinio klasifikatoriaus rodiklius.

Algoritmo klasifikavimo nasumui iSmatuoti naudojami klasifikavimo rodikliai, atsizvelgiant ]
eksperto klasifikavimo duomenis.

e Jei algoritmas klasifikavo jiiry laivo eisma kaip ,,nejprasta™ ir ekspertas klasifikavo kaip
,hejprasta®, tada zymime kelig kaip klasifikuota TP (angl.: True positive), t.y. kaip
teisingai teigiamai nustatytg rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas sutampa).

e Jei algoritmas klasifikavo laivo kelig kaip ,,nejprasta”, o ekspertas klasifikavo kaip
Hiprasta”, tada Zymime kelig kaip klasifikuota FP (angl.: False positive), t.y. kaip
klaidingai teigiamai nustatyta rezultata (algoritmo ir eksperto klasifikavimas
nesutampa).

e Jei algoritmas klasifikavo laivo kelig kaip ,jprasta” ir ekspertas klasifikavo kaip
Hiprasta”, tada zymime kelig kaip klasifikuota TN (angl.: True negative), t.y. kaip
teisingai neigiamai nustatytg rezultatg (algoritmo ir eksperto klasifikavimas sutampa).

e Jei algoritmas klasifikavo laivo kelig kaip ,jprasta”, ekspertas klasifikavo kaip
,nejprastg®, tada zymime kelig kaip klasifikuotg FN (angl.: False negative), t.y. kaip
klaidingai neigiamai nustatyta rezultata (algoritmo ir eksperto klasifikavimas
nesutampa).

Paveikslélyje (11 pav.) pavaizduoti binarinio klasifikavimo rodikliai. Apskritimas simbolizuoja
visus klasifikuojamus laivo kelius. Eksperto klasifikavimas Siuos kelius suskirsto j dvi grupes:
klasifikuoti kaip teigiami (,,nejprastas® laivo kelias) ir klasifikuoti kaip neigiami (,,jprastas* laivo
kelias). Tiriamy algoritmy klasifikavimas taip pat skaido kelius j dvi kitas grupes: klasifikuoti kaip
teigiami (,,nejprastas* laivo kelias) ir klasifikuoti kaip neigiami (,,jprastas laivo kelias).

Kadangi jprastai algoritmo ir eksperty klasifikavimai nesutampa, susidaro keturios

klasifikavimo rodikliy grupés(11 pav.):
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* TP (angl.: true positive) — kai sutampa algoritmo ir eksperto klasifikavimas kaip

»teigiamas®,

= FP (angl.: false positive) — kai nesutampa algoritmo klasifikavimas ,,teigiamai* su

eksperto klasifikavimu,

* TN (angl.: true negative) — kai sutampa algoritmo ir eksperto klasifikavimas kaip

,heigiamas®,

» FN (angl.: false negative) — kai nesutampa algoritmo klasifikavimas ,,neigiamai“ su

eksperto klasifikavimu.

TP (true posityve)

FN (false negative)

Eksperto  TAIP

FP (false posityve)

N (true negative)

Klasifikavimas NI

Visi klasifikuojami

vykiai

11 pav. Binarinio klasifikatoriaus rodikliai

Klasifikavimo rodikliai TP, FP, TN, FN priklauso kiekybiniy rodikliy grupei. Tiksliau ir aiSkiau

algoritmo klasifikavimo savybes nusako santykiniai klasifikavimo rodikliai:

» preciziSkumas — (angl.: precision or true positive rate PPV) kuris iSreikStas formule:

PPV = o Fp

- 100%,

(10)

* jautrumas — (angl.: sensitivity or true positive rate (TPR)), kuris iSreikStas formule:

TPR = ————
TP + FN

- 100%,

» tikslumas — — (angl.: accuracy (ACC)), kuris iSreikStas formule:

(11)
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ACC = TP+ TN 100% 12
"TP+TN+FP+TN o (12)

¢ia ACC — klasifikavimo tikslumas, TPR — klasifikavimo jautrumas, SPC —
klasifikavimo specifiSkumas, TP — teisingai klasifikuotas teigiamas rezultatas, FP —
klaidingai klasifikuotas teigiamas rezultatas, TN — teisingai klasifikuotas neigiamas

rezultatas, FN— klaidingai klasifikuotas teigiamas rezultatas.

1.4 Apibendrinimas

Dauguma autoriy jprastam eismui aptikti naudoja ,,anomalijos* sgvoka. Ji apibréziama kaip
statiSkai reikSmingas nuokrypis nuo jprastinio modelio, kurj sudaro jprastiné statistiné dauguma.
Dazniausiai autoriai naudoja jprastiniam modeliui apmokyti neprizitirimajji mokymo metoda, kuris
koncentruojasi j jprastinj laivy judéjimo modelj [16] [15] [14]. Kiekvienas nukrypimas nuo jprastinio
judéjimo modelio vertinamas kaip potencialaus galimo incidento atvejis [15]. Siuo metu mokslininkai
tyrinédami ,,jprastinio® laivy eismo modelius daznai koncentruojasi j metodus tokius kaip: Bajeso
teorema, Gauso procesas, save organizuojantys Kohoneno zemélapiai (SOM) ir keliaujancio
pardavéjo algoritmas (TSP), kurie naudoja paketini mokyma (angl.: batch learning). Paketinio
mokymo atveju modelio apmokymui kiekviename cikle ar epochoje naudojama visa mokymosi
duomeny imtis. Todél Sie metodai pasizymi tuo, kad jais paremty algoritmy laiko sudétingumas auga
eksponentiskai, kai laivy eismo duomenys auga linijiniu budu. Si prieZastis neleidzia $iy algoritmy ir
kiirimui.

ISanalizavus moksline literatiirg esamy nejprasto laivy eismo algoritmy tema buvo pasirinkti
kriterijai, kuriems buvo priskirti svoriai. Pagal svorinius suminius balus buvo i§rinkti SOM Kohoneno
duomenimis. Sie metodai buvo detaliai i$nagrinéti ir surasti pritaikymo metodai didiesiems
duomenims, tokiems kaip SOM ir virtualaus metody apjungimas, stochastinis gradientinis pakilimas,

modeliy sintez¢ bei paskirstytos skai¢iuojamosios SQL uzklausos didiesiems duomenims.

27



2 DIDZIAISIAIS DUOMENIMIS APSIMOKANCIO ALGORITMO IR POSISTEMIO
KURIMAS

Siame skyriuje apraSomas sukurto apsimokangio algoritmo ir posistemio kiirimas nejprastam
laivy eismui aptikti jliry uoste egzistuojancioms laivy stebéjimo ir kontrolés sistemoms. Pradzioje
apraSomas naudojamy metody modifikavimas, pritaikant nepriziiirimam apsimokymui didziais AIS
duomenimis. Po to aprasomas algoritmo kiirimas $iy jau modifikuoty metody pagrindu. Sekancioje
dalyje apraSomas sukurtas posistemis ir jo integravimas j egzistuojancig sistema. Algoritmo ir

posistemio pagrindu sukuriamas prototipas ir jis aprasomas.

2.1 Algoritmo Kiirimas

Siame poskyryje aprasomas metody modifikavimas, pritaikant mokimuisi AIS didZiaisiais
duomenimis ir panaudojant Siuos modifikuotus metodus algoritmo sukiirime nejprastam jiiry laivy
eismui aptikti. Pagrindiné algoritmo uzduotis aptikti eisma neatitinkanti modelj, kurj sudaro statistiné

jeinanc¢iy eismo vektoriy dauguma.

2.1.1 SOM ir virtualaus feromony metody apjungimas

Kuriame algoritme naudojamas Kohoneno SOM savi-organizuojantis neuroninis tinklas (angl.:
self-organizing map). Kuriamame algoritme SOM tinklas atliks didziyjy duomeny klasterizavima.
Projektuojamame algoritme bus naudojamas staCiakampés struktiros SOM tinklas (12 pav. a),

kuriame kiekvienas neuronas bus sujungtas su keturias kaimynais.

OO0O00O || 0000
OO000O|| OOOO
OO0 || 0000
OO0 OO0

a) b)

12 pav. SOM tinklo struktiira: a) staCiakampg, b) SeSiakampé
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Neuroninio tinklo jéjimo vektoriy sudarys tokios uosto laivy savybés kaip: Judancio laivo
geografiné ilguma, platuma, laivo tipas pagal AIS, laivo ilgis, judé¢jimo greitis, judéjimo kryptis,

meteorologinés salygos, laivo kategorija.

Sukurtame algoritme SOM atlieka klasterizavimo funkcijg. Pagal klasteryje esanciy vektoriy
kiekj galima spresti, kiek Sis klasteris reprezentuoja dauguma, t.y. jei klasteryje yra daugiau uz
nustatytg slenkst] elementy, tada galima traktuoti, kad laivy eismas yra mazas, tada tai nejprastas
eismas (anomalija). Iprastiné¢je SOM tinklo versijoje, norint surasti, kiek klasteryje yra elementy
bitina visus jeinan¢iy duomeny vektorius palyginti su SOM tinklo neuronais. Artimiausias neuronas
bus konkretaus duomens klasterio Zymeé. Iprastinéje SOM versijoje, norint suskaiciuoti, kiek
klasteryje yra vektoriy, biitina visiems jeinantiems vektoriams surasti SOM neuronus laimétojus. Tam
atlikti butina panaudoti visus jeinanc¢ius duomenis, kad didziyjy duomeny atveju reikalingi dideli
skaic¢iavimo resursai, ypac, kai duomeny imtyje yra vir§ keliy pentabaity.

Pritaikant SOM mokymuisi didziaisiais duomenimis biitina mazinti skaiiavimo operacijy
skaiCiy ir ypac, tokiy kurios eina per visg didziyjy duomeny imtj. Tam, kad kiekvieno atnaujinimo
metu nereikty perskaiciuoti, kiek klasteryje yra elementy, prie kiekvieno SOM neurono pridedama
virtualus feromono zymé. Modifikuoto SOM struktiira parodyta paveikslélyje (13 pav.). Kaip ir
klasikinio SOM atveju tinkla sudaro neurony grupé, tarpusavyje sujungta kaimynystés funkcija ir

turinti sarysj su kiekvienu jeinan¢iu neuronu.

Jéjimo .
vektorius *‘\\ ’ N .

Virtualaus feromono
Zymeé

SOM neuronas

13 pav. Modifikuotas SOM tinklas su virtualaus feromono Zyme.
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Virtualaus feromono Zymé veikia tokiu principu, kad, kai iSrenkamas neuronas laimétojas,
feromono intensyvumas padidinamas vienu zingsniu. Tokiu biidu kuo dazniau neuronas yra
laimétojas (turi daugiau elementy klasteryje), tuo jo Zymés feromono intensyvumas yra didesnis.

Neuronas laimétojas paskai¢iuojamas pagal formule:

¢ = argmin{dist(X,, W;;)}, (13)
i,j
¢ia ¢ — neuronas laimétojas, k — jeinan¢io duomens numeris, X;, — k duomens vektorius, W;; —
ij SOM neuronas, dist — ne Euklido erdvés atstumo funkcija.

v —

virtualaus feromono Zymés intensyvumo reikm¢ pagal formules [19]:

m
Aty = z 1w, = c] (15)
k=1
Cia T ; — virtualaus feromono intensyvumas SOM Zymgje, t — laikas, n — laiko Zzingsnis,
p — feromono garavimo koeficientas, ¢ — neuronas nugalétojas atitinkamam jéjimo vektoriui,

m — jeinanCiy vektoriy skaicius, W;; - 1j neurono vektorius.

SOM neuronai grupuoja j klasterius didesnes ir mazesnes jeinanciy vektoriy grupes. Didesnio
klasterio SOM neuronas turés didesnio intensyvumo feromono Zyme, o maZesnio klasterio - maZesnj.
Didesnis elementy kiekis klasteryje taip pat reiSkia, kad Sis klasteris reprezentuoja didesnio
tikétinumo duomenis, kad jie yra jprasti, t.y. kuo daugiau elementy klasteryje, tuo labiau tikétina, kad
tai jprasto eismo klasteris.

Paveikslélyje (14 pav.) pavaizduota, kaip daugiamaciai didZiyjy duomeny jprasto eismo

tikétinumas transformuojamas j virtualaus feromono intensyvumo pasiskirstyma SOM tinkle.
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&- Didieji daugiamaciai duomenys

=)
@

SOM tinklo su

= n - matis irtualaus feromono
' vektorius yma
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slenkstis
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Virtualaus feromo intensivumas SOM neuronuose

14 pav. Didesnio tikétinumo transformacija j virtualaus feromono intensyvumg.

Paveikslélio a dalyje pavaizduota grei¢io reikSmiy daznio histograma, kuri yra viena i
daugiamacio vektoriaus histogramy. Modifikuoto SOM tinklo pagalba daugiamatis vektorius
transformuojamas | dvimatj virtualaus feromono reikSmiy daznio neuronuose vektoriy (14 pav. b).
Raudona linija parodoma mazesnio tikétinumo perkélimg j mazesnio feromono intensyvumo reikSme,
o zalia - didesnio tikétinumo } mazesnj. Virtualaus feromono intensyvumo SOM neuronuose
histogramos pagalba matomas jprasto eismo tikétinumo pasiskirstymas. Nustacius feromono
intensyvumo slenkstj (anomalijos slenkstis), eismas klasifikuojamas kaip jprastas, jei yra didesnis,
negu slenksc¢io reikSme, arba nejprastas, nei reikSmeé mazesné. Derinant slenks¢io reikSme galima

reguliuoti algoritmo preciziSkumg ir specifiSkuma.

2.1.2 Dviejy modifikuoty SOM modeliy sintezé, naudojant tiesioginio mokymosi metoda

Iprastiniam SOM tinklui naudojamas paketinis (angl.. batch learning) mokymo metodas, kai
modelio parametry atnaujinimui naudojama visa duomeny imtis. SOM algoritmo laiko sudétingumas
yra [18]:

O(n?>-m-E), (16)

¢ia n — duomeny imties elementy skaicius, m — neurony skaicius tinkle, E — mokymo epochy

skaicCius.
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Esant nedidelés apimties duomenims, paketinis SOM apmokymas gali buti naudojamas
modelio apmokymui realiu laiku. Atsiradus mokymo duomeny imtyje papildomy duomeny, paketinio
mokymosi atveju biity naudojama visa duomeny imtis, kas kiekvieng karta sudaryty polinominio
laiko sudétingumo skaiciavimo operacijy skai¢iy (pagal formule 16). Didziyjy duomeny atveju
skai¢iavimo prasme tai - labai imlu.

Algoritme panaudotas tiesioginio masininio mokymo metodas (angl.. online machine learning).
Sio metodo pagalba SOM tinklas apmokomas ne visa didZiyjy duomeny mokymosi imtimi, o tik ta
dalimi, kuri pasikeicia arba atnaujinama. Paveikslélyje (15 pav.) pavaizduota visa didziyjy duomeny
imtis, kuri padalinta j tris dalis. Jprasto eismo modelis apmokomas paeiliui, pateikiant duomenis.
Suformuojami du jprasto eismo modeliai: vienas apmokytas i§ anks¢iau didziaisiais duomenimis,
kitas apmokomas nauja duomeny imtimi. Nauja imtis gali biiti naujai j bendrg imtj patek¢ duomenys
arba sekancio zingsnio imtis, esanti zingsniniam apmokymui. Po to abu modeliai sujungiami SOM
sintezés bidu j vieng modelj. Tiesioginiam mokymui keliami reikalavimai, kad nauja duomeny imtis
biity tokio pat pasiskirstymo. Norint tai uZtikrinti, naujo modelio apmokymui naudojama i§ esanciy
duomeny papildoma iSlyginamoji duomeny imtis, kurios dydis yra toks pat kaip ir naujy duomeny.
Tokiu budu sumazinamas duomeny triukSmas ir uztikrinamas modelio SOM tinklo neurony

konvergavimas j lokalius optimumus.

:l.Nauja duomeny
mtis
w Papildoma
= i8lyginamoji
= duomeny imtis
E3
25
28
S
SE
oF
k=
ag N

15 pav. Tiesioginio mokymosi duomeny imtys
Apmokius modifikuota SOM nauja duomeny imtimi, su juo ir su prie§ tai apmokytu SOM
atlickama modeliy sintezé. Modeliy sintezé pavaizduota paveikslélyje (16 pav.). Zalia spalva
pavaizduotas prie$ tai apmokyto modeliu SOM tinklas, raudona - naujos duomeny imties apmokytas
SOM tinklas. Sviesiai Zalia nauja neurono padétis po sintezés. Abiejy SOM tinkly matmenys yra

vienodi. Naudojami modifikuotas SOM su pridéta virtualaus feromono reikSme.
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- T T~ O Modelio SOM neuronas

Naujo tinklo SOM
neuronas

—

N Nauja modelio SOM
) neurono padetis

(
N
") Suporuoti neuronai
N\ 7 -
<. Naikinamas neuronas
/ .

16 pav. Dviejy SOM tinkly sintezé

Atliekant SOM tinkly sintez¢ vykdomi Sie veiksmai.

e I3 pradziy surandamos abiejy tinkly neurony poros, naudojant artimiausio kaimyno
metoda. (16 pav. raudona punktyriné elipse).

e Jei atstumas iki artimiausio kaimyno yra didesnis negu (8 + 1)d, tada naujo tinklo
neuronas paliekamas be poros ir sukuriamas naujas neuronas modelio tinkle bei
sujungiamas su kitais keturiais artimiausiais neuronais. Cia d — atstumo tarp surastos
poros neurony vidurkis, § — neurono atmetimo koeficientas. Praktin¢je realizacijoje
naudota 1,5 reikSmé.

e Jei modelio virtualaus feromono Zyme yra lygi nuliui, tada neuronas naikinamas (16
pav. raudonos punktyrinés linijos).

e Modelio neuronas vektorius perstumiamas naujojo SOM neurono porininko kryptimi.

Perstimimui naudojama formulé:
Wij = Wi+« (||Wij - Ctj||)' (17)
Cia ij — neurono identifikatorius tinkle, W, ; — nauja modelio neurono vektoriaus reikSme,

W;; — modelio SOM neurono reikme, C;;- nauja duomeny imtimi apmokyto SOM neurono reikSme,

& — mokymosi grei¢io koeficientas (praktin¢je realizacijoje naudota 0,1 reikSme).
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duomenimis, bet ir uztikrinti algoritmo adaptyvuma, pasikeitus jprastam eismui.

2.13 Atstumo tarp neurony ir jé¢jimo vektoriy skaif¢iavimas ne Euklido erdvéje.

Iprastingje SOM tinklo algoritmo modifikacijoje atstumui tarp vektoriy lyginti naudojamas
Euklido atstumas. Sis biidas gali bti taikomas tik Euklidinés erdvés vektoriams. Kadangi dalis j
SOM neuroninj tinklo j&jimg patenkancio vektoriy elementy duomenys ne priklauso Euklido erdvei.
Norint atstumo matavimo funkcijg adaptuoti vektoriams, kuriuos sudaro Euklido ir ne Euklido erdvés
elementai, reikia sukurti adaptuotg atstumo skaiciavimo funkcijg. Teisingam skirtumy vertinimui tarp
dviejy jeities duomeny parametry biitina teisingai vertinti visus jeities vektoriaus elementy dydzius ir
jy atstimus vienas nuo kito, o dar svarbiau, atstumg tarp skirtingy vektoriaus elementy reikSmiy.
Todé¢l biitina sudaryti vientisg atstumo vertinimo funkcija, kuri leisty objektyviai jvertinti skirtumus
tarp jeities vektoriy. ISanalizuojame | SOM tinklo patenkanciy elementy prigimtj ir parenkame

tinkamus atstumo skai¢iavimo metodus juos apjungdami j vientisg funkcija.

Atstumo skaiCiavimas WGS84 koordinaciu erdvéje.

Laivo geografiné pozicija AIS sistemoje yra nusakoma geodezinémis WGS84  standarto
koordinatémis. Tai jprastiné Zemés planetai naudojama koordinaéiy sistema, sudaryta i§ jprastinio

sferoidinio atskaitos pavirSiaus (17 pav.).

‘ZWGS 84
[O)]

Zemés gravitacijos
centras

Nulinis
Meridianas

Yoome
Xves s4 WGS 84

17 pav. WGS84 koordinaciy sistema
Objekto pozicijos nusakymui naudojami kampiniai dydziai, tokie, kaip geografiné platuma ir
geografiné ilguma. Geografine platuma vadinamas kampas, kurj sudaro Zemés rutulio spindulys,

nuleistas i§ ie§komo tasko j Zemés centra su ekvatoriaus plokstuma (£ ¢). Geografine ilguma
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vadinamas kampas, kurj sudaro dvi besikertan¢ios meridiany plokStumos, viena i$ kuriy yra pradiné
(£\). Geografine ilguma matuojama nuo pradinio meridiano ] rytus ir j vakarus. Ji kinta nuo 0 iki
180°.

Sios erdvés matavimo biidas nepriklauso Euklido erdvei, todél negalima naudoti ir tarp dviejy
koordinaciy atstumui nustatyti Euklido atstumo metodu. Norint tiksliai jvertinti atstumg tarp laivy,
bitina matuoti atstuma, kurj biitina nuplaukti laivui tarp reikiamy tasky. Tai biity atstumo matavimas

pagal zemés rutulio sferos pavirsiy. Siam atstumui naudojama Haversine formulé [20]:

— A, — A
hav() = 2r arcsin \/sinz (w) + cos((pl)cos(cpz)sinz( 2 > 1) , (18)

¢ia hav() — atstumas kilometrais tarp dviejy koordinaciy pagal sferos plokStuma, r — sferos
radiusas kilometrais ( §iuo atvejy Zemés), ¢,, ¢; — platuma 1-ame ir 2-ame taskuose radianais, A,, A,

—ilguma 1-ame ir 2-ame taSkuose radianais.

Atstumo skai¢iavimas poliariniu koordinaciu erdvéje

AIS sistemos yra gaunami duomenys apie laivo judéjimo kryptj ir greitj. Jurinéje navigacijoje
judéjimo kryptis (angl.: bearing), tai kampas tarp magnetinio Siaurés poliaus arba tikrojo Siaurés
poliaus ir laivo judéjimo krypties. Numeriu 1 (18 pav. a dalyje) yra pazymetas kryptis kurioje randasi
Siaurinis polius, o skai¢iumi 2 pazyméta laivo plaukimo kryptis. Kampas tarp jy sudaro laivo judéjimo
kryptj (azimuta). Kampas skai¢iuojamas nuo iaurés krypties (18 pav. b dalis), kur Siauré N yra 0°,
Rytai E yra 90° ir t.t.

NW

W 270°

SW

180°

Azimuth
a) b)
18 pav. Laivo judéjimo krypties poliariniy koordinaciy sistema
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Laivo greitis AIS sistemoje yra matuojamas juriniais mazgais. Kadangi judéjimo kryptis ir
greitis yra tarpusavyje glaudziai susij¢, buvo nutarta tarpusavyje juos sujungti ] vieng poliarinés

koordinaciy sistemos vektoriy ir atstumas bus matuojamas tarp dviejy poliariniy vektoriy (19 pav.).

7 %

25

51/ 0.-0=145%60°

IR NG DA B

19 pav. Atstumo matavimas tarp dviejy poliariniy vektoriy

Atstumui matuoti tarp greic¢io vektoriy naudosime atstumo tarp dviejy poliariniy vektoriy

skai¢iavimo formule:

d= \/vlz + vZ — 2v,v,c05(0, — 6,) (19)

Cia d — atstumas tarp vektoriy, v;, v, — 1-0 ir 2-0 laivo greitis, 8, 8, — Laivo judéjimo kryptis
(azimutas).
Sis atstumo tarp dviejy laivy judéjimo vektoriy matavimo biidas leis nustatyti objektyvy

skirtumg tarp dviejy judanciy laivy krypciy ir greiéiy.

Bendro atstumo tarp vektoriu formulés sudarymas

Atstumui skaiciuoti tarp vektoriy sudaroma atstumo skaiciavimo funkcija, kurioje suderinamos
skirtingy erdviy vektoriai. Siai formulei sudaryti panaudotos atstumo skai¢iavimo formulés, tokios

kaip haversine (formulé 18), poliariniy koordinaciy ir Euklido erdvés. Pagal jas sudaryta formulé:

= - 2 - p
hav(XkLat: WijLat'XkLon: WijLon) + (le - Wijl) +
— 2 — —
+Xiss + Wijss” — 2XissWijss c0s(XysaWijsa) +
— 2 — —
+Xaws + Wijws® — 2XiewsWijws cosXewa — Wijwa)

—_ 2 — -
\ +Xips~ + Wijps” — 2XipsWijps c05(Xipa — Wijpa)

(20)

dyas =

¢ia dy;s — atstumas tarp AIS duomeny vektoriy. hav( ) — haversine atstumo funkcija (formulé
18), XiLat — ieinancio duomens geografiné platuma, Xy, - jeinan¢io duomens geografiné ilguma,

WijLat — neurono vektoriaus geografine platuma, W;j,,, — Neurono vektoriaus geografing ilguma,

Xiss> Xisa — ieinancio duomens laivo greitis ir kryptis, W; jss» Wijsa — neurono vektoriaus laivo
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greitis ir kryptis, Xgws, Xkwa - i€inancio duomens véjo stiprumas ir kryptis, Xy gs, Xxpq- bangavimo

stiprumas ir kryptis, | X, — W; ;| — likusiy vektoriy esanCiy Euklido erdveje koordinaciy skirtumas.

2.14 SOM kaimynystés funkcijos modifikavimas

Kuriamame algoritme naudojama ,,MeksikietiSkos kepurés® atstumo funkcija (20 pavError!

eference source not found..).

MeksikietiSkos kaiminystés funkcijos grafikas

Kaiministés funkeijos hij reikSmé

5 10 15 20 25 30
Euklido atstumas nuo Neurono laimétojo ||[Re-Rijll

20 pav. ,Meksikietiskos kepurés®™ kaimynystés funkcijos grafikas

Ji i8reiksta formule:

_1(“1%- Ri,-||2>
hi; () = (1—% -|IRe - ﬁi-llz)-e RS (21)
a?(t) !

Cia 0 — tai funkcija, nusakanti neuroninio tinklo kaimynystés erdve (angl.: space of the
neighborhood). Pradzioje ji jtraukia beveik visa SOM neuroninj tinklo Zemélapj. Procesui
konverguoti biitina, kad h;;(t) — 0,kait — oo. Sioje kaimynystés funkcijoje uz §j konvergavima

atsakinga o funkcija. Jj iSreikSta formule [18] [4]:

o = max(k, g) - - (22)

Cia E - pries tinklo mokyma nustatytas viso mokymo epochy skaicius, £ — vykdomos epochos
numeris, k, g — neuroninio tinklo plotis, iSreikStas neurony skaiiumi eilutéje arba stulpelyje.
Paveiksle (21 pav.) pavaizduotas ,MeksikietiSkos kepurés® kaimynystés funkcijos kitimas,
priklausomai nuo epochos. Vykdomai epochai arté¢jant link i§ viso nustatyty epochy skaiciui,

kaimynystés funkcijos pagalba kei¢iami tik vis artimesni nuo laimétojo neuronai. Bitent
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»MeksikietiSkos kepurés® funkcija neuroninio tinklo apmokymui turi vieng isskirting savybe, kad
artimesnius kaimynus pritraukia prie laimétojo, tolimesnius atstumia, tokiu biidu sukeldama didesnj
kontrastg tarp apmokamy klasteriy. Stebint Sios funkcijos kitimg (21 pav. 6 epocha) matome, kad
kaimynystés funkcija iki h{;(t) yra teigiama iki Eulido atstumo vertés 5, o po Sios vertés neigiama.
Teigiama reikSmé nusako, kad neuronai kurio Euklido atstumas yra iki 5 priartinami prie j€jimo
vektoriaus reik§més mokymo mety, neigiama, kad atitolinami. Si savybé padeda islaikyti didesnius

atstimus tarp neurony, sudarant aiSkesnes ribas tarp klasteriy.

MeksikietiZkos kaiminystés funkcijos grafikas

; 6 Epocha |
i | — 5 Epocha
i | =4 Epocha
i | —— 3 Epocha
V| —2 Epocha
! | —— 1 Epocha

05| b A S —

Kaiministés funkcijos hij reiksme

08 i i | i i
] 10 15 20 25 30
Euklido atstumas nuo MNeurono laimétojo [|Re-Rijl|

21 pav. ,MeksikietiSkos kepurés®™ kaimynystés funkcijos kitimas pagal epochos numer;j
2.1.5 Neijprasto laivy eismo aptikimo modelio apmokymo algoritmas

Sukurto apsimokanc¢io didziaisiais duomenimis algoritmo nejprastam laivy eismui aptikti
diagrama pavaizduota paveikslélyje (22 pav.). Siame algoritme realizuoti auki¢iau apra$yti metodai
ir modifikacijos. Algoritmas sudarytas i§ Siy pagrindiniy daliy: duomeny apimties pasirinkimas ir
nuotoliai vykdomo kodo generavimas, i§skirstyto kodo vykdymas, naujy SOM tinkly ir modelio SOM

tinklo sintezé.
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22 pav. Nejprasto laivy eismo aptikimo algoritmo diagrama

Algoritmo vykdymo eiga.

Duomeny apimties pasirinkimas ir nuotoliai vvkdomo kodo generavimas (22 pav.).

1. Pasirenkama duomeny imtis didZiyjy duomeny masyve, kurig sudaro nauji duomenys ir
lyginamoji duomeny imtis.

2. Pagal pasirinktas duomeny imtis generuojamas programinis kodas nuotoliniam
vykdymui skirtingose duomeny saugyklose.

3. Sugeneruoto kodo iSskirstymas ir iSsiuntimas vykdymui skirtingose duomeny bazése.

I$skirstyto kodo vykdymas nuotolinéje duomeny bazéije (23 pav.).
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ISrenkami duomenys pagal imties parinktj.

Atliekamas duomeny filtravimas, atmetant pasikartojancius ir klaidingus duomenis.
Atliekama jéjimo vektoriy reikSmiy normalizacija.

Euristiniu biidu parenkamos pradinés SOM tinklo neurony vektoriy reikSmés.

Paimamas vienas j¢jimo vektorius i§ parinktos duomeny imties.

o ® N bk

Surandamas neuronas laimétojas, naudojant sudarytg ne Euklido erdvés funkcija.

10. Laiméjes neuronas perkeliamas jéjimo vektoriaus kryptimi mokymosi konstantos
santykiu.

11. Perkeliami kiti tinklo neuronai jé¢jimo kryptimi proporcingai kaimynystés funkcijos
reikSmei pagal konkrety neurong.

12. Kartojama nuo 8 punkto, kol nepraeinami visi j&¢jimo vektoriai.

13. Kartojama nuo 8 punkto, kol neuzbaigiamos visos epochos.

14. Kiekvienam SOM neuronui priskiriama virtualaus feromono zymé, kurios intensyvumo

reikSme lygi konkretaus neurono klasterio dydziui.

' pmmm e ———

AV
UzZduotos duomeny P
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atstumo funkcua

Atliekama jéjimo vektoriy
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W

Pradiniy neurony vektoriy
reikdmiy parinkimas

j&éjimo vektoriaus kryptimi

Laiméjes neuronas perkeliamaﬂ
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Perkeliami likusieji neuronai j&ji ]

vektoriaus kryptimi proporcingai
kaimynistés funkcijai

Paskutinis
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jis grupéje turi duomeny vektoriy
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o

23 pav. Nejprasto eismo aptikimo algoritmo dalis, vykdoma nuotoliniame serveryje

Paskutiné
epocha?
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Naujy SOM tinkly ir modelio SOM tinklo sintezé (22 pav.).

15. Priimami atsakymai i§ nuotoliai vykdyto iSskirstyto programinio kodo.

16. Paimamas vienas i$ grjzusiy SOM tinkly.

17. I8 pasirinkto SOM imamas neuronas.

18. Surandama artimiausias neuronas modelio SOM tinkle.

19. Jei atstumas tarp neurony mazesnis uz slenkstj, jis perstumiamas naujo neurono linkme
ir jy virtualaus feromono Zymiy reikSmés sudedamos.

20. Jei atstumas tarp neurony didesnis uz slenkstj, sukuriamas naujas neuronas modelyje ir
prijungiamas prie artimiausiy keturiy neurony.

21. Kartojamas nuo 17 punkto, kol neapskaic¢iuojami visi neuronai.

22. Kartojamas nuo 16 punkto, kol neapskaic¢iuojami visi neuronai.

23. Panaikinami neuronai, kuriy virtualaus feromono intensyvumo reik§mé lygi nuliui.

24. Visoms virtualaus feromono zyméms pritaikoma feromono garavimo funkcija.

2.1.6 Algoritmo laiko sudétingumo skai¢iavimas

Skaiciuojant algoritmo laiko sudétinguma [1], atsizvelgiama j du apmokymo atvejus:
e kai apmokomas modelis nuo pradinés biisenos visa didziyjy duomeny imtimi — virSutine
riba
e kai vyksta modelio apmokymas naujais duomenimis — apatiné riba
Cia n — didziyjy duomeny kiekis, m — naujy duomeny kiekis

Virsutiné laiko sudétingumo riba, kai algoritmas apmokomas nuo pradinés modelio biisenos:

PradZioje apskaiciuojame algoritmo vykdymo laiko priklausomybg¢ nuo jeinan¢iy duomeny:
n
T(nm) = [—| (Ty 4+ Ty + T + Ty 4 Ts 4 Te2m + Tym + Tg4(m?NE) + Tisz4N),  (23)

c¢ia Ty,T,,T3,Ty, Ts,Tg, Ty, Tg.14, T15.24 — atitinkamy algoritmo zingsniy vykdymo laiko
konstantos, priklausancios nuo techning¢s jrangos skai¢iuojamyjy resursy, N — neurony skaic¢ius SOM
tinkle. E — epochy skaicius.

Pagal sudaryta vykdymo laiko priklausomybes funkcija sudarome algoritmo laiko sudétingumo

funkcijg asimptotine notacija:
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0(n,m) = 0(n-m), (24)

Apatiné laiko sudétingumo riba kai algoritmas apmokomas atsinaujinanc¢iais duomenimis:

PradZzioje apskaic¢iuojame algoritmo vykdymo laiko priklausomybg¢ nuo jeinan¢iy duomeny:

T(m)=(Ty+ Ty + T3+ T, + Ts + Te2m + Tom + Tg. 4 (M?NE) + Tys5.04N),  (25)

c¢ia Ty,T,,T3,Ty, Ts,Tg, Ty, Tg.14, T15.24 — atitinkamy algoritmo zingsniy vykdymo laiko

konstantos, priklausanc¢ios nuo techninés jrangos skai¢iuojamyjy resursy, N — neurony skaic¢ius SOM
tinkle. E — epochy skaicius.

Pagal sudaryta vykdymo laiko priklausomybés funkcijg sudarome algoritmo laiko sudétingumo

funkcijg asimptotine notacija:

0(m) = 0(m?), (26)

¢ia m << n — atsinaujinantys duomenys zenkliai mazesni uz visg didziyjy duomeny imt;.

2.2 Posistemio kiirimas

2.2.1 Posistemio integravimas j egzistuojancias laivy stebéjimo ir kontrolés sistemas

Sukurtas algoritmas ir posistemis yra jiiry uosto transporto eismo kontrolés sistemos dalis.
Pakrantés jiiry transporto kontrolés sistemos architektiira pavaizduota (24 pav.). Si sistema skirta
aptikti jiiry transporto judéjimo pazeidimus pagal nustatytas taisykles. | Sig sistemg bus integruotas
kuriamas posistemis su nejprasto laivy aptikimo algoritmu, kuris nustato jprasta transporto judéjima
ir galima nukrypima nuo jy. Jury transporto kontrolés sistema integruojama su egzistuojanciomis jiiry
transporto sistemomis, tokiomis, kaip Radary sistema, AIS (automatinio identifikavimo sistema) bei
pakrantés ir jury uosto vaizdo stebé¢jimo kameros. Kadangi stebéjimo vaizdo kameromis sistema
negali nustatyti realios laivo geografinés pozicijos, todé¢l yra biitina vaizdine informacijg apdoroti
skaitmeniniu buidu, atlikti pirming analiz¢ ir §iuos duomenis perduoti tolimesnei analizei. Informacija
apie jury transporto geografing pozicija i§ egzistuojanciy steb¢jimo sistemy perduodama j sekimo
sistemy sintezés posisteme, kurioje apjungta informacija toliau perduodama j galimy pazeidimy

aptikimy posistemes. Sistemoje yra dvieju ti osistemeés: taisyklémis grista laivy eismo galim
p up JC Y Ju upy p Y grl vy g u
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incidenty aptikimo posistemé ir adaptyvaus algoritmo galimy incidenty prevencijai jiiry uoste

posisteme.

Egzistuojanéios jury laivy stebéjimo

Laivy incidenty prevenvencijos jury uoste sistema

ir kontrolés sistema

Vaizdo stebéjimo
posistemis su
valdomomis kameromis

Kameru valdymo

Radary
posistemis

F\

% AlS posistemis

/

(pan filtzoom)
posistemis

v

h 4

Sekimo sistemuy
e sintezeés posistemis

[
Vaizdo apdorojimo
posistemis

Vizualiné perspéjimo <
posistemis

Operatoriaus konsolés
posistemis

v

Taisyklemis paremto
laivy eismo paZeidimu A
aptikimo posistemis

Mejprasto laivy eismo
aptikimo posistemis

24 pav. Jury uvosto laivy steb¢jimo ir kontrolés sistemos architekttiros diagrama.

Pagrindiné taisyklémis gristos posistemés uzduotis - aptikti pazeidimg pagal i§ anksto
operatoriaus ar administratoriaus nustatytas taisykles. Kaip pavyzdys tai galéty biti: pavojingos
seklumos, rifai ir kt. Pagrindin¢ salyga taisykliy nustatymui — jy kiekis turi biti ribotas ir su laiku
nekisti.

Didziaisiais duomenimis apsimokancio algoritmo nejprastam laivy eismui aptikti jury uoste
posistemio pagrindinis tikslas — pagal gaunamus duomenis i§ sekimo sistemy sintezés posistemeés
iSmokti jprastus laivy eismo modeliy tinklelius ir signalizuoti apie galima paZeidimg, esant

nukrypimui nuo jprastinio eismo modelio. Tiek apsimokymas, tiek signalizavimas atliekamas,

vertinant tokius faktorius, kaip laivo klasé, savaités diena ir mety laikas.

222 Nejprasto eismo aptikimo jiiry uoste posistemio architektura

Paveikslélyje (25 pav.) pavaizduota nejprasto laivy eismo aptikimo posistemio architektiira
loginiu pozitriu. Joje pavaizduoti du posistemiai: nejprasto eismo aptikimo ir laivy steb¢jimo ir
kontrolés. Sie du posistemiai glaudZiai susije. Nejprasto eismo aptikimo posistemis kreipiasi j
kontrolés sistemos didZiuosius duomenis, jy pagrindy apmoko jprasto eismo modelj bei atlieka eismo
klasifikavimg | jprastg ir nejprastg. Klasifikavimo rezultatai perduodami i laivy stebéjimo sistemos
vizualizavimo posistem;.

Neijprasto laivy eismo aptikimo posistem]j sudaro Sios dalys (moduliai)( 25 pav.):
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algoritmo vykdymo aplinka — ¢ia vykdomas algoritmo programinis kodas, kuris

generuoja nuotolinio vykdymo programinj koda, SOM tinkly sinteze¢ ir eismo

klasifikacija;

reliacinis modulis — priima uzklausas i§ algoritmo vykdymo aplinkos, iSskaido SQL

uzklausg j loginius vienetus ir perduoda j§ OLE DB duomeny baziy susiejimo modulj;

OLE DB (duomeny baziy susiejimo modulis) — susieja jvairiy domeny Saltinius. Tai

bitina, kadangi algoritmas turi dirbti su jvairiomis duomeny bazémis, o OLE uztikrina

permatoma skirtingy gamintojy duomeny baziy pasiekiamuma;

OLE DB Tiekéjas (angl.: provider) — skirtingy duomeny baziy varikliy tvarkyklés,

uztikrinancios konkretaus gamintojo formato uzklausy konversija;

/,_f' ~L___| Aigoritmo
M, . vylfq\ymo aplinka

Nejprasfo laivy eismo aptikimo posistemis

% Vizualizavimo

\
% Reliacinis modulis (Relational engine)

OLE DB (duomeny basiy susiejimo modulis)
- ‘

o X _\
[7;] [7;]
O °
2 2
o o
= =
g3 e
= =
L LIS
-l -l
ok o

=

Lokalios saugyklos
modulis (engine)

Modelio
parametry
saugykla

?/\

///\-

q

[ | OLE DB Tiekgjas 1
:j {Provider) L

irkontrolés

sistema

Regiono 2
AISDB

|

Regiono 1
AIS DB

i

Vizualinio

perspejimo Sekimo sistemy

posistemis.

sintezés posistemé

Regionon

AISDB

25 pav.

Kuriamo posistemio architektiira loginiu poziiiriu

lokalios saugyklos modulis — lokalios duomeny bazés variklis, kurioje saugomas

modelio parametry informacija;
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e vizualizavimo modulis — atsakingas uz duomeny vizualizavimg algoritmo derinimo
tikslui;

e regiono AIS DB — regiono skirtingy gamintojy duomeny bazés, kuriose laikomi AIS
didieji duomenys;

Paveikslélyje pavaizduota (26 pav.) nejprasto aptikimo posistemis diegimo pozilriu.
ISskiriamos dvi serveriy grupés: nejprasto aptikimo serveris ir Regiono SQL serveriai, kur laikomi
AIS didieji duomenys. Si architektiira leidzia, kad SQL uzklausos galéty dinamigkai ir lygiagrediai
biiti i$skirstytos j skirtingy gamintojy ir tiekéjy duomeny bazes.

Kodo vykdymo aplinkoje algoritmo vykdymo programinis kodas generuoja SQL
skaic¢iuojamasias uzklausas, kurios OLE DB pagalba lygiagreciai iSskirstomos ] skirtingy regiony

SQL serverius, kur vykdomas naujo SOM tinklo apmokymas.
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Mejprasto eismo aptikimo posistemio
diggimo poZilris (deployment view)

Meiprasto eisma
aptikimo serveris

Kodo vwwkdymo aplinka

Algoritmo vykdymo kodas {I

e saugyklos
- MOC ks

sistemos aplinka | OLE DB (duomeny
basiy susiejimo

Regiono SQL serveris Regiono SAL serveris

Reqgiono SQL serveris Reqgiono SOL serveris

26 pav. Kuriamo posistemio architektiira diegimo poZiiiriu
Pagrindiné Sios architektiiros ypatybé yra ta, kad jos pagalba galima pasiekti skirtingy
gamintojy ir tiekéjy duomeny bazes, uzklausos vykdomos isskirstytai ir lygiagreciai, ir didZiojo
skai¢iuojamoji galia iSskirstoma daugeliui serveriy. Tokiu biidu labai pagreitinamas apsimokymas

didziaisiais duomenimis.
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23 Sukurto prototipo architektiira ir sandara

Sukurto algoritmo ir posistemio pagrindu buvo sukurtas didziaisiais duomenimis apsimokancio
algoritmo nejprastam laivy eismui aptikti. Sio prototipo sandara pavaizduota paveikslélyje (27 pav.).
Siame paveikslélyje pavaizduoti trys posistemiai: AIS Stebéjimo ir kontrolés sistema, duomeny

gavybos ir jiiry kontrolés tarpinis posistemis ir nejprasto jiiry eismo aptikimo posistemis.

/£
[ T T
apbbeuitenb

WEB seyveris
]
11S7

)~ MarineTraffic

WEB seqveris
-}-AIS POSISTEMIS

"Sw(b)waer-'ver
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F
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Modelis

11S7
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S S |

27 pav. Nejprasto laivy eismo aptikimo posistemio prototipo sandara
Sis prototipas buvo sukurtas atsizvelgiant j tai, kad nemokama prieiga prie didziyjy duomeny
yra ribota, o pilnam algoritmo ir posistemio verifikavimui biitina pilna. Pilnos prieigos imitavimui
buvo sukurta tarpinis duomeny gavybos ir jiiry eismo kontrolés posistemis, kuris periodiskai kreipiasi
1 ,»,MarineTraffic.com* AIS duomeny tiekéjo WEB serverj. Gauti duomenis kaupiami tarpinés
sistemos SQL serveriy klasteryje. Tokiu biidu per kelis ménesius buvo sukaupta 50 min. AIS
geografinés pozicijos jrasy.

Prototipo neiprasto jury eismo aptikimo posistemio realizacijos sandara:
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techniné jranga: PowerEdge R220 Rack Server, PowerEdge R220 Rack Server,
PowerEdge R220 Rack Server, PowerEdge R220 Rack Server, Intel® Celeron® G1820
processor, 4GB memory and 500GB hard drive,

operacin¢ sistema: Microsoft Windows Server 2014 R2, SQL Server 2014, 1IS7,
ASP.NET, OLE DB drivers,

sukurto algoritmo realizacija atlikta C# kalboje naudojant bibliotekas: ASP.NET,
MVCS, EFe,

nuotolinio vykdymo programinis kodas realizuotas: T-SQL programavimo kalboje.

vizualizavimo modulis realizuotas: JavaScript programinéje kalboje, naudojant Google

MAPS APIL
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3 PROTOTIPO VERIFIKAVIMAS IR ALGORITMO KLASIFIKAVIMO SAVYBIU

eiga.

TYRIMAS

3.1 Verifikavimo ir tyrimo eiga

Sukurto prototipo (27 pav.) ir algoritmo klasifikavimo savybiy tyrimui buvo sudaryta $i darbo

10.

11

Pasirenkama AIS didZiyjy duomeny imtis, nustatant aktyvios laivybos geografinj regiong ir
tiriamajj laikotarpj.

Prototipo (27 pav.) duomeny gavybos ir laivy eismo kontrolés sistemos tarpinis posistemis
nustatomas kaupti duomenis i§ ,,MarineTraffic.com* serverio tiesioginius laivy eismo AIS
duomenis. Kaupimas pradedamas pries nustatytg tiriamajj laikotarpj, o baigiamas po. Taip
pat pradedamos kaupti meteorologiniai nustatyto regiono duomenys, tokie kaip: Oro
temperatiira, véjo kryptis ir stiprumas, bangavimo kryptis ir stiprumas.

Ieinan¢iy duomeny vektoriy sudarymas, apjungiant AIS geografinius duomenis, laivo
techninius parametrus ir meteorologinius duomenis. Atlieckamas duomeny filtravimas
paSalinant pasikartojan¢ius duomenis ir grieZtai apsiribojant tiriamajame regione.
Atrenkami dviejy laivy eismo trajektorijos ir tikrinama ar SOM neuronai i$sidésto pagal
jeinanc¢iy duomeny vektorius. Rezultatas vizualizuojamas.

Patikrinama, ar vyksta SOM tinkly sintezé. Rezultatas vizualizuojamas.

Tiriamoji AIS didziyjy duomeny imtis atsitiktinai suskirstoma i dvi grupes: 90% - mokymo
aibé, 10% - testavimo aibé.

Testavimo aib&je suzymimi duomenys pagal klases, kurie priklauso jprastam eismuti ir kurie
nejprastam. Zyméjimas atliekamas pasitelkus Klaipédos valstybinio jiiry uosto Saugios
laivybos administratoriaus vyresniojo specialisto Ramiino Surkaus pagalba.

Prototipui nustatoma, kad model; apmokyty, naudodamas mokymo duomeny aibe
Prototipui apmokant modelj po kiekvieno 5000 duomens paskaic¢iuojamas klasifikavimo
preciziSkumas. Klasifikavimo preciziSkumas skai¢iuojamas, naudojant testavimo aibeg.
Klasifikavimo preciziSkumo kitimas vaizduojamas grafike, kuriame nustatomas mokymosi

ir adaptavimosi intervalai.

. Naudojant apmokyto modelio SOM tinkle esanciy virtualaus feromono Zymiy reikSmes,

sudaromas $iy reikSmiy pasiskirstymo neuronuose histograma.
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12. Keiciant VFIN (virtualaus feromono intensyvumas neurone) anomalijos slenkscio reikSme,

sudaroma ROC (angl.: receiver operating characteristic) kreive.

3.2 Tiriamy duomeny imtis.

Prototipo verifikavimui ir algoritmo tyrimui buvo pasirinktas vidutinio laivy eismo

intensyvumo regionas (28 pav.).
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arumia
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Eesti
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o
Tartu

Latvija
Latvia

Lietuva

Kaunas

Tiriamasis laivy
eismo regionas

28 pav. Tiriamasis regionas laivy eismo intensyvumo zemélapyje
Duomeny Saltiniai:
AIS laivy eismo duomenys — Marinetrafic.com
Meteorologiniai duomenys — Lietuvos meteorologijos tarnyba
Geografinis regionas:
Klaipédos valstybinis jiry uostas ir jo prieigos
Geografinio regiono koordinateés:
55°04°N - 56°45°N
19°48°E - 22°29°N

Laikotarpis: 2016-01-01 —2016-02-29
Iéjimo vektoriy skaicius: 50 mln. jrasy
Iéjimo vektoriaus elementy skaicius: 78 vnt.
Duomeny talpa diske: 1,5TB
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33 Jeinandiy | algoritma duomeny struktiira

Sujungus AIS geografinés padéties duomenis su laivy techninémis charakteristikos
duomenimis ir meteorologiniais duomenimis buvo sudarytas SOM tinklo j¢jimo vektorius. Sio
vektoriaus sudétis pateikta lenteléje (4 lentelé). Kadangi SOM tinklas negali apmokymui priimti
kategoriniy duomeny tipy, tokie laukai kaip laivo tipas ir biisena iSskirstyti i atskirus laukus

kiekvienai kategorijai. Atitikimas kategorijai iSreiSkiamas loginiu vienetu.

4 lentele. Jeinancio | SOM tinklg vektoriaus matmeny duomeny struktiira
Eilé Duomeny lauko Lauko paskirtis .
numeris pavadinimas Tipas

1 Longitude Geografiné Ilguma float

2 Latitude Geografiné Platuma float

3 Heading Plaukimo kryptis integer
4 Length Laivo ilgis integer
5 Width Laivo ilgis integer
6 Tonnage Laivo tonazas integer
7 Speed Laivo plaukimo greitis integer
8 Wind direction Véjo kryptis Integer
9 Wind speed V¢jo stiprumas Integer
10 Waves direction Bangavimo kryptis Integer
11 Waves strength Bangavimo stiprumas Integer
12 Status: moored Biisena: prisiSvartaves bit

13 Status: on the way Biisena: Kelyje bit

14 Status: waiting Biisena: Laukimas bit

___________ * [

34 Ship type: Cargo Laivo tipas: Krovininis bit

35 Ship type: Passenger | Laivo tipas: Keleivinis bit

38 Ship type: Tanker Laivo tipas: Tankeris bit

78 * * bit

*Visa lentel¢ pateikta priede Nr. 3

34 Iprasto eismo modelio apmokymas dviejy laivy trajektorija.

PradZioje prototipo verifikacija atlikta supaprastintu modeliu. 1§ visos apmokymo duomeny

aibés buvo paimtos dviejy laivy trajektorijos (29 pav. a). Pagrindinis Sios verifikacijos tikslas -
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patikrinti kaip SOM neuronai savi-organizuoja neurony padétj laivo trajektorijos atzvilgiu. Siai
verifikacijai naudotas SOM tinklas sudarytas 1§ 100 neurony (10x10). Pradin¢ tinklo busena pries

apmokyma pavaizduota paveikslélyje (29 pav. b).

a) b)
29 pav. Modifikuoto SOM tinklo apmokymo pradzios vizualizacija

Naudojant prototipa $iais duomenimis buvo apmokytas modifikuotas SOM tinklas. Sio
apmokyto tinklo vizualizacijoje (30 pav.) matyti, kad tinklo neuronai i§sidésté pagal laivy trajektorija.
Vizualizacijoje geltona spalva pazyméti neuronai, kuriy virtualaus feromono intensyvumo zymeé
didesné uz nulj, o zalios reikSmé lygi nuliui. Feromono reik§mé nelygi nuliui nurodo, kad neuronas
turi savo klasteryje laivo eismo duomeny vektoriy. Vizualizacijoje matome, kad geltoni neuronai
i$sideéste visiSkai Salia trajektorijos tasky, o zali iSsidéstg atokiau. Klasifikuojant sekantj plaukiantj
laiva, atliekame priskyrimg prie neurono. Sekantis laivas plaukia tokia pacia trajektorija, tokiu paciu
greiciu toje atkarpoje ir pagal kitus vektoriy matus, jis patenka j tuos pacius ,,geltonus* feromono
intensyvumg turincius neuronus. Pagal tokj neurony iSsidéstymag galime spresti, kad Sio supaprastinto

modelio apmokymas vyksta sekmingai.
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30 pav. Apmokyto SOM tinklo dviejy laivy trajektorijos duomenimis vizualizacija
Sekantis svarbus Zingsnis tai patikrinti kaip vyksta dviejy SOM tinkly sintezeé. Pridéjus dar
vieno laivo trajektorija apmokomas naujas SOM neuronas. Atlikus neurony sintez¢ vizualizuojamas
Sio suliejimo rezultatas (31 pav.). Ryskiomis spalvomis pazymétas naujai po sintezés suformuotas
tinklas, blankiomis - prie§ tai buves SOM tinklas. Matome, kad ,,geltoni* neuronai persistimé link

naujai atsiradusios laivo trajektorijos. Pagal tai matome, kad tinkly sintezé vyksta sékmingai.
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31 pav. Modelio ir naujai sukurto SOM tinkly suliejimo vizualizacija.

3.5 Visa testavimo duomeny aibe apmokyto SOM tinklo vizualizavimas

Apmokyto visa didziyjy duomeny testavimo aibe SOM tinklo struktiirai buvo panaudota
100x100 (viso 10000) neurony staciakampé konfigiiracija. Paveikslélyje (32 pav.) pavaizduota dalis
apmokyto SOM tinklo neurony. Raudona spalva i$skirti neuronai, kuriy vektoriaus matmens ,,Laivo
tipas: Krovininis* reikSmeé yra daugiau 50% maksimalios reikSmeés ir VFIN (virtualaus feromono
intensyvumas neurone) reik§mé daugiau 0,5%. | Sig iSskirta grupe patenka neuronai, kurie
klasifikuoja jprasta krovininio laivo palaukimo trajektorija. Krovininiai laivai plaukdami pagal Siy
neurony iSsidéstyma klasifikuojami kaip jprastiniai. Paveikslélyje matomi laivy keliai link
Karlshamno, Stokholmo ir kity didziyjy uvosty. Ties ,,uosto vartais* susiformaves kelio i$sikiSimas,
kuriame laivai jprastai laukia leidimo jplaukti j uosta. Panaudojant laivy jprasto eismo modelj galime

prognozuoti laivo plaukymo kryptj, greitj pagal laivo tipg ar oro salygas.
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3.6 Algoritmo klasifikavimo savybiy tyrimas

Visa tiriamoji didziyjy duomeny imtis suskirstyta i dvi imtis: mokymo aibé, testavimo aibé ().
Mokymo aibé skirta modelio apmokymui ir anomalijos slenkscio parinkimui. Testavimo aibé skirta
klasifikavimo rodikliy skai¢iavimui ir tikrinimui. Toks mokymo ir testavimo duomeny atskyrimas

atlickamas, kad buty tikrinami algoritmo rodikliai universalios paklaidos atzvilgiu. (angl.:

generalization error) [2].

5 lentele. leinanciy duomeny imties paskirstymas
Nejprasto eismo
Duomeny imties aibés Santykis su Vektoriy vektoriy santykis aibéje,
pavadinimas visa imtimi | skaicius aibéje kuriuos nustaté
ekspertas
Mokymo aib¢ 90% 45-10° --
Testavimo aibé 10% 5-10° 0,5%

Norint patikrinti, ar algoritmas apsimoko, buvo vadovautasi Tomo Mitchelo masininio

mokymo sgvoka, kad algoritmas mokosi tada, kai jo uzduoties rodikliai ger¢ja priklausomai nuo

sukauptos patirties [2]. Siuo atveju patirtj atitinka AIS didieji duomenys, o uzduoties rodikliu

pasirinktas klasifikavimo preciziSkumas, nes klasifikavimo tikslumas dél iSbalansuotos duomeny

imties klaidingai charakterizuoty klasifikavima.
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Sudarant klasifikavimo preciziSkumo kitimo nuo mokymo duomeny imties kreive, prototipas
buvo apmokamas skirtingu jeinan¢iy vektoriy skai¢iumi, didinant 5000 vektoriy vienetais. Po to
apmokyto modelio klasifikatoriumi tikriname testavimo duomeny aib¢. Sulyginus rezultatus su
eksperto pateiktais duomenimis, apskaiCiuojamas klasifikavimo preciziSkumas (formulée 10).

Rezultatas pateiktas paveikslélyje (33 pav.).

Adaptavimosi intervalas

Mokymo intervalas k ‘
100% | i
90% / _’1 —
o | \ /
80% / \—
70% l

/ !

50%
/ | Kligties atsiradimas ,
40% . oo L
/ ijrastmlo eismo pasikeitimas

30% /-/
20% I
10% I

,/ |
0% T T T T
0 0,5 mln. 1 min. 1,5mln. 2min.
Laivy eismo AlS jrasy duomenys

Klasifikavimo preciziskumas

min.

33 pav. Klasifikavimo preciziSkumo kitimas, priklausomai nuo mokymo duomeny imties

Pagal kitimo kreive matome, kad pradzioje preciziskumas yra ties 0% reikSme. Daugéjant
apsimokymo duomenims kyla ir preciziSkumo reik§me, kuri stabilizuojasi po 1,2 mln. laivy eismo
iraSy skaicCiaus ties 95%. Toks preciziSkumo augimas jrodo, kad algoritmas apsimoko ir mokymosi
intervalas Siai duomeny im¢iai yra apie 1,2 min. AIS jrasy (jeinan¢iy duomeny vektoriy).

Kreiveje (34 pav.) pavaizduotas jprasto laivy eismo modelio, apmokyto Klaipédos uosto eismo
didziaisiais duomenimis, virtualaus feromono reikSmiy daznio pasiskirstymas neuronuose (VFIN).
Mazesné feromono reikSme reiskia retesnj eismg neurono klasteryje. Nejprastg eismg nusako, kiek
retas yra konkretaus tipo eismas yra klasteryje. Kadangi VFIN (virtualaus feromono intensyvumas
neurone) reikSme yra tiesiogiai susijusi su eismo dazniu, tai, nustacius slenkstj (anomalijos slenkstis)
galime pagal §ig reikSme klasifikuoti jprastg ar nejprastg eisma. Keiiant §ig reikSme, galime sudaryti

klasifikavimo preciziSkumo ir jautrumo kitimo kreive (ROC — angl.: receiver operating characteristic).
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slenkstis
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Virtualaus feromono intensivumas SOM neuronuose

34 pav. Virtualaus feromono intensyvumo reik§Smiy daznis neuronuose
Keiciant anomalijos slenkst] ir matuojant apmokyto modelio klasifikavimo preciziSkumg ir
jautrumg testavimo aib&je buvo sudaryta ROC kreive (35 pav.). Klasifikavimo preciziSkumas ir
jautrumas Kreivé parodo, kad mazinant VFIN reikSme auga, klasifikavimo preciziSkumas, o
jautrumo reik§me krenta. Sios kreivés pagalba galime parinkti klasifikavimo slenks¢io reik§me pagal

reikiama jautrumo ir preciziSkumo reik§miy santykj.

100%

86%; 80%

é 90% VFIN=0,6%
[V 0,
3 80% VZFEI;N/O %71’;’/ 80%; 90%
=U,1l7% —
2 0% VFIN=0,5%
'©
D 60%
o
o 50%
§ 40%
> 91%; 40%
j_j 30% VFIN=3%
© 20%
h¥
10% 97%; 5%
VFIN=4%
0%
0% 20% 40% 60% 80% 100%

Klasifikavimo jautrumas

35 pav. Neijprasto eismo klasifikavimo ROC kreivé
Tolimesniam tyrimui buvo pasirinkta VFIN=0,5% reikSme, kuriai esant klasifikavimo

jautrumas yra 80%, o preciziSkumas 90%.
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1.

ISVADOS

ISanalizavus moksling literatiirg esamy nejprasto laivy eismo aptikimo algoritmy tema, buvo
pasirinkti vertinimo kriterijai tobulintino metodo atrankai.
Pasirinkti kriterijai: neprizitrimasis mokymasis, klasifikavimo preciziSkumas ir jautrumas,
algoritmo laiko sudétingumas, mokymasis daugiamaciais vektoriais, veikimas ne Euklido
erdvéje bei galimybé adaptuoti tiesioginiam mokymuisi didziaisiais duomenimis.
Pagal vertinimo kriterijy suminj svorinj balg buvo pasirinktas tobulinimui SOM Kohoneno

......

ir tiesioginio masininio mokymo metodai.

. Pasirinktas SOM Kohoneno tinklas pritaikymui dirbti su didziaisiais AIS duomenimis.

Atlikti Sie SOM pakeitimai: | SOM tinkla integruotos virtualaus feromono Zymeés, sudaryta
funkcija atstumui skaiciuoti tarp AIS ne Euklido erdvés vektoriams, SOM tinklo mokymasis
pritaikytas tiesioginiam masininiam mokymui naudojant SOM tinkly sintezg.

Modifikuotu SOM pagrindu sukurtas didZiaisiais duomenimis apsimokantis algoritmas.
Algoritmui sudaryti panaudoti i$skirstyty skai¢iuojamyjy SQL uzklausy, modifikuoto SOM,
virtualaus feromono, SOM tinkly sintezés metodai. Sio algoritmo pagrindu sukurtas nejprasto
laivy eismo aptikimo posistemis apsimokantis didziaisiais AIS duomenimis ir integruotas  laivy
eismo stebéjimo ir kontrolés sistema, kurioje naudoja eismo kontrolés AIS didZiuosius duomenis.
Sukurtas algoritmas ir posistemis, kurie realizuoti sukuriant prototipa. Prototipui sukurti
panaudotas MS 1IS7 WEB serveris, MS-SQL-2014 serveris. Prototipas suprogramuotas C#, JS,
T-SQL, HTML, CSS programavimo kalbomis. Rezultatams vizualizuoti panaudota Google Maps
API biblioteka. Prototipo prijungimui prie didziyjy duomeny sukurtas tarpinis posistemis

sudarytas i§ 3 vnt. MS-SQL serveriy ir 2vnt. MS 117 WEB serveriy.

. Verifikuojant sukurtg prototipg buvo naudojami Klaipédos valstybinio jury uosto laivy eismo

AIS ir meteorologiniai duomenys. Verifikuojant nustatyta, kad algoritmas apsimoko AIS

......

......

0,5% VFIN reikSme pasiekia 90% preciziSkumg esant 80% jautrumui . IStirtas algoritmo

jautrumo ir preciziSkumo kitimas (ROC kreive), keifiant anomalijos slenks¢io reikSmg.
Apskaic¢iuotas algoritmo laiko sudétingumas, kuris yra 6(n'm), pradiniam apmokymui ir 6(m?),
duomeny atnaujinimui ir 8(n'm) >> 6(m?). Cia n — didZiyjy duomeny kiekis, m — naujy duomeny

kiekis ir m << n — atsinaujinantys duomenys zenkliai mazesni uz visg didziyjy duomeny imt;.
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Tolimesni darbai:

Ateityje planuojama testi tyrima, kurio mety buty tiriama:

duomeny imties statistiniy rodikliy jtaka anomalijos slenksciui,

SOM tinklo dydzio jtaka preciziSkumui ir jautrumui,

laivo trajektorijos prognozavimas,

tikétino laivy susidiirimo aptikimas,

meteorologiniy salygy jtaka laivy eismo modeliui,

pridéti j jeinanc¢ius duomenis atstuma tarp laivy ir tirti laivy tarpusavyje susijusj eisma,
panaudoti gilumini mokyma laivy Sablony grupiy sudarymui,

kito transporto rusiy eismo modeliy sudarymas.
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