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ANOTACIJA

Siuolaikiniai giliuoju mokymusi pagristi algoritmai geba susidoroti su didelés apimties
duomenimis ir todél yra ypa¢ svarbiis automatizuojant laivo eigos prognozavimg intensyvioje
laivyboje. Tai butu viena i$ pagalbiniy priemoniy leidZian¢iy stebéti, valdyti intensyvéjantj eismag
juroje ir jos dalyvius. Darbe gilusis rekurentinis tinklas realizuojamas taikant Java technologijg ir
1 ja integruojant viena populiariausiy neuroniniy tinkly Deep Learning 4 Java biblioteka.

Pritaikius giliojo mokymo algoritmg yra sukuriama pasikartojan¢io tinklo architekttra
(LSTM) gebanti automatizuotai nuspéti plaukiancio laivo tolimesne judéjimo eiga. Sukurta
architekttira grindziama sekomis, kai duomenys kinta laike, tod¢l darbe tyrin¢jami optimaliausi
duomeny struktiiros sudarymai ir LSTM tinklo hiperparametrai, kuriais siekiama isgauti
maksimaliai tiksliausius spé&jimo rezultatus. Rezultaty palyginimui buvo naudojamos skirtingos
rekurentiniy tinkly architekttros: standartinis LSTM, LSTM stekas, autoenkoderis (AE) ir
variacinis autoenkoderis (VAE). Tyrimo metu nustatyta, kad tiksliausia prognozé atlieckama su
autoenkoderio architektiira. Tyrimas atliktas konkreciai nagrinéjamo Olandijos krantinés regiono
duomeny imtyje, 0 sitlomas algoritmas gali biti pritaikomas kaip vienas i§ biidy gerinanciy
laivybos sauguma.

PAGRINDINIAI ZODZIATI: gilusis mokymas, rekurentinis neuroninis tinklas, didieji eismo

duomenys, laivo eigos prognozavimas, LSTM.
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ANNOTATION

Modern deep learning algorithms are able to handle large amounts of data and therefore are
particularly important in automating vessel movement prediction in intensive shipping. This would
be one of the support tools for monitoring, managing the increasing maritime traffic and its
participants. In the work, the deep recurrent network is realized by applying Java technology and
integrating into it one of the most popular library of the neural networks Deep Learning 4 Java.

Applying deep learning algorithm, a recurrent network (LSTM) is created that is able to
predict the further vessel movement. The developed architectural model is based on sequences
when data change over time, therefore the work investigates the most optimal data structure and
network hyperparameters, which aim to obtain the most accurate prediction results. Different
recurrent network architectures were used to compare the results: basic LSTM, LSTM stack,
autoencoder (AE) and variational autoencoder (VAE). During the study found that the most
accurate prediction is performed with an autoencoder architecture. The study was performed on a
specific sample of data from the Dutch coastal region and the proposed algorithm can be applied
as one of the ways to improve maritime safety.

KEY WORDS: deep learning, recurrent neural network, big traffic data, prediction of vessel

movement, LSTM.
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SANTRAUKA

Robertas Jurkus. LSTM giliyjy neuroniniy tinkly tyrimas laivo eigos prognozavimui
naudojant didziuosius eismo duomenis. Techniniy informaciniy sistemy inzinerijos studijy
magistro baigiamasis darbas. Studijy programos valstybinis kodas 6211BX020. Darbo vadovas:
Lekt. dokt. Julius Venskus. Klaipéda, 2020: Klaipédos universitetas, Jiros technologijy ir gamtos
moksly fakultetas, Informatikos ir statistikos katedra. Aiskinamojo rasto apimtis: 52 psl., lenteliy
skaiius 7 vnt., paveiksléliy skaicius 32 vnt., literatiiros ir $altiniy skaicius 29 vnt.

Baigiamojo darbo tikslas — istirti LSTM giliuosius neuroninius tinklus laivo eigos
prognozavimui naudojant didZiuosius eismo duomenis. Siame darbe tyringjami giliojo mokymo
taikytini ir mokslingje literatiiroje publikuojami naujausi prognozavimo metodai, Sukuriamos
LSTM rekurentiniy tinkly architektiiros, parengiama jy konfigiiracija, apdorojami ir
struktiirizuojami laivy eismo duomenys j sekas bei atliekama gauty tyrimo rezultaty analizé.

Darbe tyrinéjami speciali rekurentiniy tinkly rtsis — LSTM, kuri sugeba iSmokti ilgalaikés
sekos priklausomybes. Pasirinktos skirtingos jy architekttiros: standartinis LSTM, LSTM stekas,
autoenkoderis ir variacinis autoenkoderis. Tyrimai parodé, kad tiksliausiai laivo eiga prognozuoti
pavyksta su autoenkoderio architektiira, taikant 150 LSTM celiy sluoksnj, kai sekos ilgis yra 50
laiko zingsniy (~ 4 val.).

PAGRINDINIAI ZODZIATI: gilusis mokymas, rekurentinis neuroninis tinklas, didieji eismo

duomenys, laivo eigos prognozavimas, LSTM.
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SUMMARY

Robertas Jurkus. LSTM Deep Neural Network Research for Prediction of Vessel Movement
Using Big Traffic Data. Master thesis of technical information systems engineering studies. State
code of the study programme 6211BX020. Supervisor: Lect. doct. Julius Venskus. Klaipéda, 2020:
Klaipeda University, Faculty of Marine Technology and Natural Sciences, Department of
Informatics and Statistics. Volume of explanatory letter: 52 pages, number of tables 7 units,
number of pictures 32 units, number of literature and sources 29 units.

The purpose of this work is to research LSTM deep neural networks for prediction of vessel
movement using big traffic data. This work reviews the latest forecasting methods applicable in
deep learning and published in the scientific literature. Then, LSTM recurrent network
architectures are created, prepared their configuration. After that, vessel traffic data are processed
and structured into sequences. Finally, an analysis of the research results is performed.

Researched a special type of recurrent networks — LSTM, which is capable of learning long
term sequence dependencies. Different architectures were chosen: basic LSTM, LSTM stack,
autoencoder and variational autoencoder. Studies have shown that the most accurate prediction of
vessel movement is achieved with an autoencoder architecture, while using 150 LSTM cells layer
and when sequence length is 50 timesteps (about 4 hours).

KEY WORDS: deep learning, recurrent neural network, big traffic data, prediction of vessel

movement, LSTM.
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TERMINU IR SANTRUMPU ZODYNELIS

AIS (angl. automatic identification system) — automatiné identifikavimo sistema, kurioje vykdoma
laivy eismo stebésena.

ArcGIS (angl. geographic information system) — geografinés informacijos sistema.
Autoenkoderis (angl. autoencoder, AE) — dirbtinio neuroninio tinklo tipas, kuris atlieka duomeny
dimensijos mazinimo (angl. dimensionality reduction) procesa. Autoenkoderio tikslas yra iSmokti
duomeny rinkinio kodavimg: sumazinant duomeny matmenis ir kartu juos rekonstruoti, stengiantis
iSgauti kuo tikslesnius pradinés jvesties informacija.

Laivo eiga (angl. vessel movement) —laivo plaukimas j priekj arba atgal, naudojant laivo varytuvus
LSA [1].

ETL (angl. extract, transform, load) — procesai, kurie sudaryti i§ duomeny baziy valdymo funkcijy
ir kuriy metu duomenys yra istraukiami i§ duomeny $altinio, transformuojami bei iSsaugomi.
Gilusis mokymasis (angl. deep learning) — tai pakankamai nauja automatinio mokymosi (machine
learning) sritis. Ji gali biiti taikoma sudétingoms neuroniniy tinkly architektiiroms mokyti. Cia
Iprastai duomenys pateikiami keliais lygiais, todél ypac¢ naudingi hierarchiniams duomenims
analizuoti. Giliuoju mokymusi pagrijsti algoritmai geba susidoroti su didelés apimties duomenimis.
Sie algoritmai gali biiti sékmingai taikomi jvairiems duomeny tyrybos uzdaviniams spresti,
pradedant nuo vaizdy klasifikavimo, baigiant natiiralios kalbos ar Snekos atpazinimo ir kt.

Ilgos trumpalaikés atminties tinklas (angl. long short-term memory, LSTM) — dirbtinio
rekurentinio neuroninio tinklo (RNN) architekttiros raisis, nhaudojama giliojo mokymosi srityje,
kuri valdydama atminties srautus gali iSvengti ilgalaikés priklausomybés problemos. Skirtingai
nuo standartiniy neuroniniy tinkly, LSTM turi griztamajj ry$j bei gali ne tik apdoroti atskirus
duomeny taskus (pvz., vaizdus), bet ir visg duomeny seka (pvz., garso ar vaizdo jrasa).

ISvesties vartai (angl. output gate) — funkcija, vykdoma LSTM celéje, kuri kontroliuoja duomeny
nuskaitymg ir iSvedimg konkre¢iame laiko zingsnyje [19].

IUMI (angl. International Union of Marine Insurance) — tarptautiné jtary draudimo sajunga.
Ivesties vartai (angl. input gate) — funkcija, vykdoma LSTM celé¢je, kuri kontroliuoja duomeny
jtraukimg ] ilgalaikés biisenos buvj [19].

Laiko eiluté (Zingsnis) (angl. timestamp) — reiskinio stebéjimo duomeny laikiné seka [2]. Sekos
duomenys dazniausiai vienas nuo kito tarpusavyje priklausomi.

Latentiné erdvé (angl. latent space) — abstrakti daugiamaté erdvé (vektorius), kurioje iSrenkami
ir suspaudziami svarbiausi modelio poZzymiai. Siuos duomenis autoenkoderis naudoja, norédamas

kiek jmanoma tiksliau rekonstruoti jvestj.
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Modelio poZzymis (angl. model feature) — individuali ir iSmatuojama laivo duomeny savybé,
apibudinanti stebimo reiskinio ar objekto biiseng.

Nykstantis gradientas (angl. vanishing gradient) — klaida jvykstanti tinklo mokymosi proceso
metu, kai klaidos funkcijos gradientas konkre¢iame svoryje yra labai mazas, todél tinklas gali
mokytis Klaidingai arba visai buti sustabdomas.

Prognozé (angl. forecast) — tiriamy procesy, reiskiniy ir kity objekty laukiamos ar pageidaujamos
buklés ateityje mokslinis numatymas, prognoziy sudarymas [2].

Regresija (angl. regression) — priklausomo dydzio Y sglyginio skirstinio kurio nors parametro
(dispersijos, kvantiliy, skalés ir panaSiai) priklausomyb¢ nuo paaiSkinancio kintamojo X (ar keliy
nepriklausomy kintamyjy) reikSmiy [2].

Rekurentinis neuroninis tinklas (angl. recurrent neural network, RNN) — dirbtinio neuroninio
tinklo rtsis, kuri mokymosi procesa atlieka i$ seky. RNN geba susieti objekto vektorius pagal visa
anksciau jvesty duomeny istorijg ir pagal tai atpazinti sekan¢ius duomenis [20].

Seka (angl. sequence) — funkcija f, apibrézta natiiraliyjy skaiGiy aibéje N = {1, 2,...} [2]. Siame
darbe, tai tam tikra tvarka iSdéstyta laivo eigos atkarpy aibé.

UZmarsties vartai (angl. forget gate) — funkcija, kuri kontroliuoja ir nusprendzia, kurie LSTM
celés jvesties duomenys turéty bti iStrinami [19].

Variacinis autoenkoderis (angl. variational autoencoder) — giliojo mokymosi buidas (specialus
autoenkoderio tinklo tipas), kurio kodavimas yra generatyvinis. Tai reiskia, kad jo latentiné erdvé
pasiZymi geromis savybémis, leidZian¢iomis sugeneruoti keleta naujy duomeny i§ apmokomos

tinklo imties.
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IVADAS

Jiiroje vyksta intensyvus eismas, uostuose pakraunama ir iSkraunama daugybé laivy, tad
informacija apie plaukiojanciy laivy buvimo viets, jy trajektorijas ir galutinius tikslus yra labai
svarbi saugumui juroje, jury aplinkosaugai ir ekonomikai. Tarptautiné jiiry draudimo sgjunga
(IUMI) skelbia, kad 2018 m. mazdaug 10 % nuostoliy patyré vien dél jvykstancéiy susidrimy.
Taip pat, nuostoliai patiriami ir dél kity faktoriy (prastai apmokyta jgula, jrangos gedimai, oro
salygos) [3]. Stai vienas incidentas 2018 m. pab. jvyko Norvegijoje, kai Norvegijos karaliskojo
jury laivyno fregata ,,Helge Ingstad* susidiiré su tanklaiviu, nes jj palaiké ant kranto pastatytomis
konstrukcijomis. Prognozuojant ir numatant konkretaus laivo plaukimo eiga bty galima jvertinti
susidiirimo rizika ar pastebéti nejprastus veiksmus vykstan¢iame eisme.

Atliekant laivo eigos prognozavimg pagrindinis aspektas tampa nuoseklus laikas, kuris
1Sgaunamas 18 didziyjy AlS eismo istoriniy duomeny. Bitent todél klasikiniai maSininio mokymo
algoritmai, veikiantys tiesioginio sklidimo biidu, néra tinkami, nes jie nesugeba jsiminti sekos
priklausomybe turin¢ius duomenis. Si problema sprendZiama, taip vadinamoje giliojo mokymosi
srityje, taikant sudétingesnes rekurentiniy tinkly architektiras — LSTM tinklus. Giliojo mokymo
priemonémis galima iSgauti didesnes abstrakcijas, iSrySkinant tam tikras duomeny rinkinio
savybes, kai naudojami didieji duomenys, nes jiiroje eismas fiksuojamas labai didelis, jvairus ir
daznai nestruktiirizuotas. Tinkamai struktiirizavus duomenis, sudarant testines, persidengiancias
sekas sukuriama grandiné, kuri apmokoma LSTM architektiroje. LSTM konstrukcija geba
jsiminti reikSmingiausius pozymius ir regresine priklausomybe prognozuoti tolimesnes laivo
pozymiy aibes.

Nors jvairlis prognozavimo metodai jau yra taikomi, taciau giliojo mokymo algoritmai ir jy
efektyvumas keic¢iant LSTM konstrukcijas $ioje srityje néra visiskai istirtas. Ypac, kai didieji laivy
duomenys yra kaupiami informacinése sistemose (AIS), tai dirbtiniy neuroniniy tinkly taikymas
yra novatoriskas sprendimas. Siame darbe buvo sukurta didZiaisiais eismo duomenimis paremta
duomeny konstrukcija ir realizuotos LSTM tinkly architekttros. Galiausiai, atliktas palyginimas

ir rezultatais jrodytas autoenkoderio efektyvumas, sprendziant laivo eigos regresing problema.

Atlikti baigiamojo darbo rezultatai bus pristatomi mokslinéje konferencijoje ,,Jaros ir Kranty
tyrimai 2020%, stendiniame praneSime, kuris dél Lietuvos Respublikos Vyriausybés 2020 m. kovo
12 d. priimto sprendimo (ir KU jsakymo Nr. 1-094) laikinai nukeltas j rudens laikotarpj.

Dalyvavimas yra patvirtintas.
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.....

Tyrimo objektas — didziaisiais laivy eismo duomenimis apmokyti gilieji LSTM
rekurentiniai tinklai.

Baigiamojo darbo tikslas — istirti LSTM giliuosius neuroninius tinklus laivo eigos
prognozavimui naudojant didZiuosius eismo duomenis.

Siekiant jgyvendinti uzsibréztg tiksla, keliami Sie baigiamojo darbo uzdaviniai:

1. I8nagrinéti naujausias mokslines publikacijas, analizuojan¢ias transporto eismo
prognozavimo problemos sprendimo biidus, taikant gilyjj mokyma ir parinkti metodologija laivy
eismo prognozavimo uzdaviniui spresti.

2. Sukurti giliojo rekurentinio tinklo architektiiras ir metodologija laivo plaukimo eigos
prognozavimui didziuosiuose eismo duomenyse.

3. Istirti sukurty LSTM architektiiry prognozavimo parametrus ir jvertinti gautus rezultatus,

siekiant prognozuoti keliy laiko Zingsniy laivo plaukimo krypti.
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1. DIDZIAISIAIS DUOMENIMIS PAREMTU PROGNOZAVIMO METODU BEI
ALGORITMU ANALIZE

Siame skyriuje atlickama prognozavimo metody bei algoritmy analizé mokslingje
literatiroje. ISskiriamos Keturios nagrin¢gjamos metody grupés: matematiniai modeliai,

........

pasirenkama tyrimui aktuali metodologija, galimos architekttry konstrukcijos.

1.1 Tikimybiniai ir lingvistiniai prognozavimo metodai

Prognozavimo metodai remiasi ziniomis apie objekto biikle praeityje ir dabartyje, veikianciy
veiksniy pokyciais. Nors prognozavimas visada susijgs su neapibréztumu ir neduoda visiskai
tiksliy rezultaty (turi paklaidg) [2], ta¢iau tai svarbi funkcija, padedanti planavimo ar monitoringo
srityje, ypac stebint juroje vykstantj eisma, jy cikliSkumus, sezoninius svyravimus. Sudarant
trumpalaike ar ilgalaike prognoze galima stiprinti sauguma jiiroje, nes Zinant fakting ir planuojama
tolimesng Kurso eiga, lengviau identifikuoti nenumatytus incidentus ar net iSvengti susidiirimus.
Siems metodams spresti yra naudojami regresinés analizés modeliai, pritaikyti giliajame mokyme,
Kurie tiesiogiai priklausomi nuo didziyjy duomeny ir jy rysiy priklausomybés.

H. Rongo, A.P. Teixeiraso ir C. Guedeso straipsnyje sitilomas tikimybinis eigos
prognozavimo modelis. Laivo eigos spéjimo modelis, gali uzfiksuoti laivo judéjimo
charakteristikas ir jvertinti jy blsimas padétis, taip praturtinant jaros stebéjimo paslaugas,
remianciais sprendimy priémimu, jskaitant tikslo stebé&jima, susidirimo i§vengimg ir nejprasto
eismo elgesio nustatyma [4]. Straipsnyje laivo judéjimo prognozé iSskaidoma j Soning ir iSilging
Kryptis, 0 tolimesné buvimo vietos tikimybé apskaiCiuojama iSilgai Siy dviejy krypciy.
Naudojamas Bajeso modelis, kuris pagrjstas Gauso procesu, kad buty galima rasti Soninés krypties
neapibréztuma, tuo tarpu isilginé kryptis iSgaunama i$ laivo pagreic¢io. Teigiama, kad Gauso
proceso regresijos modelis yra tinkamas ilgalaikiam eigos numatymui dél sugebéjimo mokyti
duomenis ir modeliuoti ateityje pastebimus kontrolés jvesties pokycius arba atsizvelgti j marSruto
savybes, pavyzdziui, statines klititis arba postkio ruozus, kurie turi jtakos laivo elgsenai.

Gauso proceso naudojimo pranasumas, nes patogu naudoti vidurkiy m(x) ir kovariacines

k(x, x ‘) funkcijas. Galima uzrasyti funkcija (1).

f(x) ~ GP(m(x), k(x,x")) (1)

k(xpxq) = grexp (— w) 2
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Cia X — i8ilginé laivo padétis, x ‘— Soniné laivo padétis, | — ilgio skalés parametras, |.| Euklido
atstumas. Hiperparametrais vadinami o ir | kintamieji.

Tokiu principu (kvadrato eksponentiné kovariaciné funkcija (2)) apskai¢iuojama galutiné
Gauso procesu paremta kovariacine matrica K (X, X) ir iSreiksta per gramo matricg (angl. Gram
matrix).

Eigos prognozavimas remiasi AIS istoriniais trijy mén. duomenimis. IS geografiniy
koordinaciy ir pagrei¢io apskai¢iuojamos vienmatés tikimybinés tankio funkcijos. Funkcija h(s, t)
ir g(u, t) vaizduoja Sonine¢ (u) ir isilgine (S) tikimybe, kur t — diskretus laiko momentas. Laivo
padéties jungtiné tankio funkcija f(s, u, t) gaunama sudauginus h ir g vektorius. Pateikiamas
ankstesniy AIS duomeny histogramos vaizdas (zr. 1 pav.).

Jsul)
U

g(ut)

s, )
1pav. Laivo iSilginés ir Soninés krypties tikimybinis pasiskirstymas [4]

Straipsnio bandymai atlikti zemyninés Portugalijos pakrantéje (Zr. 2 pav.). Paveikslélyje
raudoni taSkai nurodo laivo stebéjimo vietg, raudona linija yra nuspéjama eiga, brikk§niné linija
vaizduoja standartinj nuokrypi nuo vidurkio, o pilka spalva rodo laivo buvimo vietos tikimybg.
Pastebima, kad jei laivas nebuvo stebimas ilgesnj laika, neapibréztumas didéja, todél pleciasi
nuspéjimo ribos, kol j Gauso proceso prognozavimo modelj yra jtraukti nauji stebéjimai.

W i\ Q(\ g\ .i;';:.sg;;' L

LB\ — Set(bal Mete
TSS off Cape Roca PREEIVERNEE = 00— S S S ae
) e

(b) GP forward prediction with a new observation

TSS off Cape San Vincente

2 pav. Gauso proceso pritaikymas eigos modeliavime [4]
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Autoriai atkreipia démesj, kad nors Gauso procesas pritaikomas neapibréZtiniam
prognozavimui ir teoriniam geryjy analitiniy savybiy tyrimui, taciau pagrindinis $io modelio
trikumas — dideli skai¢iavimo kastai. Ypac jo pritaikymas didziyjy duomeny ir realaus laiko
programose, nes skai¢iavimo sudétingumas didéja O(N 3), didéjant méginiy skaiciui.

Naujausiame leidinyje, tie patys autoriai skelbia, kad nustatant laivybos marsrutus, svarbu
automatiskai sugrupuoti istorinius duomenis (laivy tipa, dydzius, galutiniy kelioniy tikslus ir kt.
charakteristikas) bei identifikuoti reikSmingus laivy navigacinius elgsenos pokyc¢ius, anomalijas
[5]. Sitloma jaros transportg apibuidinanti schema (Zr. 3 pav.):

1) Apibrézti transporto srautus, sugrupuojant laivy eigas pagal galutinés paskirties vietas;

2) Identifikuoti pagrindinius marsruto taskus ir ruozus;

3) Atlikti laivo elgsenos charakteristikos analiz¢ marSruto taskuose ir mar$ruto ruozuose.

AlIS data T

*

Time series
reconstruction

Grouping ship
trajectories

Ship trajectories

Traffic groups
Douglas &

-

Peucker algorithm
Turning points )
Waypoints

DBSCAN
y and route legs

algorithm o
. . ldk,‘ll[lt]i,‘all(ﬂ'l'l
Tummg sections

Route waypoints

and legs

i L 1 Ship behavior

Analysis of ship Analysis of ship characterization
behavior in behavior in
turning section route legs l

3pav. Jaros transporta apibuidinanti schema [5]

Autonominiy laivy saugiam manevravimui, nuspéjant kurso krypti, naudojami ir
lingvistiniai metodai. Stai pagrindinio autoriaus Jie Xue publikacijoje pateikiamas, keleta pozymiy
apjungiantis ir manevravimo sprendimg priimantis eksperimentas, taikant pilkosios ir
neraiSkiosios logikos teorijas (angl. grey and fuzzy theories) [6]. Prognozuojant saugy laivo eigos
parinkima yra atsizvelgiama | keletg veiksniy: nattiralia eismo aplinka, laivo judéjima, jégos
parametrus ir grimzlés padétj. [vertinant eksperty patirtj ir galimus eismo scenarijus sudaromi

neraiSkiosios logikos kiekybiniai trikampiy narystés funkcijos (zr. 4 pav.).
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4 pav. Lingvistinés trikampiy narystés funkcijos [6]

Atliktas eksperimentas yra simuliuojamoje aplinkoje, todél labiau skirtas tyrinéti
autonominio laivo ir zmogaus priimty sprendimy palyginimui, kai apjungiami daugiakriteriniai
aplinkos veiksniai. Vis délto, metodas leidzia nustatyti labiausiai jtakojanc¢io Kriterijaus svorj ir
pagal tai prognozuoti judéjimo manevra. Prognozuojant transporto eisma svarbu issiaiskinti kokie

veiksniai turi didziausig jtaka.

1.2 Giliojo skatinamojo mokymo algoritmas

Dauguma matematiniy algoritmy yra pernelyg sudétingos, kad jas buty galima pritaikyti
praktikoje. KompaktiSkesni sprendimai priimami taikant masininio mokymo detalesng
komponente — gilyjj mokyma. Yin Chengas ir Weidong Zhang sukiiré ir pritaiké giliojo
skatinamojo mokymosi algoritmg (CDRLOA) nepilotuojamy laivy kliti¢iy vengime, gebantj
prognozuoti klitities eigg ir parinkti tinkamg veiksma, kad bity iSvengta susidiirimo bei
pasiekiamas tikslas [7].

Algoritme apjungiamas Q-mokymosi (angl. Q-learning) algoritmas su konvoliuciniu tinklu.
Kliti¢iy vengimo funkcionalumas realizuojamas ribota kontrolés strategijy seka. Skatinamojo
mokymo pagalba yra suprojektuojama laivo diskretinio valdymo désnis 7' (3), remiantis jo
dabartiniais stebé&jimais obs; € RNobs ir istoriniais steb&jimais 00St.1, Kai N obs yra parametry skai¢ius

kiekviename tyrime, o Tp yra istoriniai stebéjimo laiko zingsniai:

T, = feprioa (obst, obs;_4, ..., obst_Tp) e R? (3)

ObSt = [O-t)vt) Ut:Tt—l] € Rg (4)

Stebéjimo duomenis sudaro (4): istorinis stebésenos vektorius (ot), grei¢io vektorius (Vt),
pozicijos vektorius (#t), paskutinio momento kontrolés elgesys (7t-1). Loginis kintamasis ot parodo,
ar tam tikrame spindulyje yra kliti¢iy. Naudojamas sprendimas jdomus tuo, kad ] tinklg

paduodamos stebéjimy sekos, o tinklo iSvestis naudojama atlygio funkcijai paskaiciuoti, kuria
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sudaro: atstumas iki tikslo, paskaic¢iavimai iki artimiausios kliiities, saugaus laivo greicio vektorius

ir bangavimo vektorius (5):

[Adistance—lT Rdistance (xt' yt) ]

Acoutision | | Reottision (Xt ¥t)
R(ob _ /1TR =| collision cotlision
(0bsy) | Aena | |Rena(xe Yo e, vp)

Aarift | Rarife (U, vt)

()

Mokymo procesas atliekamas tokia eiga: stebima aplinka, jvertinama biisena, parenkamas
geriausias veiksmas, duodama teigiama arba neigiama paskata. Pastebima, kad po tam tikro laiko,

artédamas prie klitities laivas mazina greitj ir didina posiikio kampa.

{a) Test after 1 training epoch (b) Test after 50 training epochs

(c) Test after 100 training epochs (d) Test after 2500 training epochs
5pav. Bandymo rezultatai naudojant pagrinding atlygio funkcija [7]

Pavaizduotame 5 paveikslélyje pateikiamas algoritmo mokinimosi procesas. Raudoni taskai
zymi klittis, Sviesiai melsvas taSkas yra tikslas, o sujungti meélyni ovalai rodo laivo judéjimg ir
eigos parinkimg skirtingais bandymy momentais (epochomis).

Taikant sitilomg CDRLOA architektiirg, laivas imasi veiksmy remdamasis savo stebésena,
jskaitant klii¢iy aptikimo rezultatus ir pagrindinius laivo eksploatavimo biiseny matavimus. Sio
biido pritaikymas realioje laivyboje biity sudétingesnis, nes pirmiausiai algoritmas turéty biiti

apmokomas praktiSkai, taciau tai puikus biidas rinkti informacija apie aplinka ir sgveika su ja.
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1.3 Giliaisiais rekurentiniais tinklais paremtos architektiiros

Prognozavimo problema sprendzia Xu Liu ir jo kolegos, savo darbe norédami sukurti
dviraciy dalijimosi galimybg¢ ir nuspéti jy pasiekiamuma. Dél did¢janciy transporto srauty mieste
didé¢ja uzter§tumas, todél lengvas dviraciy radimas, zmones skatinty anglies dvideginio iSmetimo
mazinimg ir stiprinty jy sveikatg. Iki Siol dviraciy bendro naudojimo paslaugas teikian¢ioms
Jmonéms, tai padaryti buvo sudétinga, todél nuspresta panaudoti LSTM neuroninius tinklus. Darbo
tikslas — numatyti turimus dviracius skirtingais laiko tarpais. Publikacijoje pateikiamos dvi LSTM
konfigiiracijos, jrodancios prognozavimo tikslumo pagerinima, atlikus tinklo modifikacijas (zr. 6
pav.) nei standartiné LSTM architektara (a) [8]:

e (b) i modelj jtraukiami nauji/papildomi jvesties pozymiai (angl. features) (savaités diena
ir paros valanda);

¢ (c) naudoja keliy laiko Zingsniy (angl. multiple time steps) spéjima kaip iSvestj.

a Benchmark Design b Multi Features Design c Multi output Design
¥ Yo ¥ ¥ Yo
o ? o 2

‘-l'ﬁ:i)(.‘-(.‘--lﬁ.' — 00000 |e e ||L-.’? QOO0

6 pav.  Skirtingi LSTM projekciniai tinklai [8]

Giliyjy neuroniniy tinkly koncepcija (daugiasluoksnis perceptronas) sukurtas tinklas su
dvejais pasléptais sluoksniais, kuriy neuronai sujungti vieni su kitais. Teigiama, kad naudoti vien
tokig koncepcijg biity klaidinga, nes struktiira yra fiksuota, nauji poZymiai néra jsimenami i§
vélesniy zingsniy. Laiko seky problemg sprendzia RNN tinklai, kurie gali atlikti prognozg pagal
ankstesnio laiko zingsnio rezultatus.

Tyrimo metu tarpusavyje palygintos trys architekttiros ir kuriy tikslumas paskaiéiuotas
trejomis metrikomis [10]: viduting kvadrato paklaidg (6) (MSE), viduting absoliuciag paklaida (7)
(MAE) ir viduting absoliucig procenting paklaidg (8) (MAPE). Gauti rezultatai kelis kartus geresni
nei su standartiniu LSTM tinklu, tiek detalizavus modelj naujais pozymiais, tiek tinklo apmokymo
metu naudojant keliy laiko zingsniy iSvesties paskutinjjj vektoriy kaip sekan¢io mokymo jvest].

Rekurentinio tinklo efektyvumas dazniausiai vertinamas auks$¢iau apraSytomis matematinémis
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formulémis bei kvadratinés Saknies vidutine paklaida (9) (RMSE). Jy formuluotés pateiktos
zemiau, kur Ri — tikroji verté, Pi — prognozuota verté, Wi — prognozuotos vertés svoris, S — imties
méginiy skaicius.

1
MSE = =35 wi(ri = p)* (6)

1
MAE = - ¥ wilri —pil (7)

MAPE = 222y MICPL (g)

RMSE = (152wl - p)?

Nors autoriai pateiké jrodancius prognozavimo pranasumus naudojant daugiamacius
duomeny modelius su keliy laiko zingsniy iSvestimi, taciau patys teigé, kad biity galima plésti §j
tyrima jtraukiant papildomus faktorius: orus, sezoniSkuma, laisvas/§ventines dienas.

B. Yang ir S. Sun teigia, kad didéjant LSTM sekos ilgiui, didéja ir jos paklaida. Sios
ilgalaikés priklausomybés problemai spresti sitilomi sprendimai: duomeny apdorojimo metu
mazinamas triuk§mas remiantis tendencijomis; panaudoti tik didele jtaka turinCias ypatybes
sekose, kad kompensuoty mokymosi tiksluma ypac ilgose sekose [9].

Pasirinktas tyrimo objektas — transporto srautai. Darbe naudojamas taip vadinamas démesio
mechanizmas (angl. attention mechanism). Tai vienas i$ tinklo architektiiros komponenty, kuris
atsakingas uz tarpusavio priklausomybeés valdyma ir kiekybinj jvertinima: tarp jvesties ir iSvesties
elementy.

— Imsl —, - -
\ i
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i i

D‘-i Pyl = wlxl— 3 gy
i
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i
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2 ! Z—> — WEXZ% - wzxz X,
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Dn/v}l\ixnﬁ —FWE—3 —3 "
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Input Layer Attention Layer Softmax New input at time t
7pav. LSTM su démesio mechanizmo architektiira [9]

LSTM tinklas padalijamas j keturis sluoksnius (Zr. 7 pav.): démesio mechanizmo sluoksnj,

misry jvesties sluoksnj, paslépta sluoksnj ir iSvesties sluoksnj. Démesio mechanizmo sluoksnyje
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naudojama daugialypé tiesiné regresija, kuri perskaiciuoja kiekvieno pozymio svorio verte, pagal
nuspéjama prognoze. Tokiu biidu svoriai jvertinami (kiekybiSkai) kiekvieno laiko intervalo metu
ir daroma prielaida, kad didesnés jy vertés yra svarbesnés ir turi didesn¢ jtaka prognozuojamai
vertei. Nustatyta, kad iSrinkus svarbiausius pozymius ir sumazinus triuk§mo lygj duomenyse,
galima padidinti tikslumg ilgesnése transporto seky prognozése.

Istoriniai transporto sistemy duomenys nagrin¢jami T. Bogaerts‘o ir bendraautoriy
straipsnyje, siekiant sumazinti eismo spustis, prognozuojant eismo salygas kelyje. Pagrindiniai
darbe atliekami bandymai [10]:

¢ veiksminga duomeny mazinimo technika, leidZianti pasirinkti tinkamiausias keliy jungtis
tiek trumpalaikiam, tiek ilgalaikiam eismo prognozavimui;

e apjungta grafiné konvoliucinio ir rekurentinio (CNN-RNN) tinklo architektiira, pagrjsta
eigos duomenimis su dviem skirtingais CNN varianty sluoksniais, siekiant dar labiau sumazinti
jvesty duomeny matmenis neprarandant svarbios informacijos.

Tinklas apmokytas ir iSbandytas naudojant nedidel¢ duomeny imtj i§ GPS palydovy. Tinklo
architektiira sudaryta i§ 3 pagrindiniy komponenty: konvoliucinis sluoksnis, LSTM sluoksnis,
tiesioginio sklidimo (angl. feed forward, FFNN) neuroninis tinklas. Pirmame sluoksnyje
sudaromos m zingsniy sekos i§ istoriniy duomeny, pritaikomi surinkimo (angl. pooling) filtrai,
kurie sumazina duomeny matmenis. LSTM sluoksnis gautas matricas naudoja tam, kad i§vengty
ilgalaikés priklausomybés tarp srauto duomeny ir erdvinés padéties. Galiausiai rezultatai praeina
pro FFNN, kuriame apjungiami pasirinkti kontekstiniai duomenys (pvz., Ketviréiu, savaitgaliu,
savaités diena), kad galéty atlikti spéjima laike. Pateikiama sukurto giliojo tinklo architektiira (zr.
8 pav.).

Graph | | Graph | Graph | | Graph | Graph
(t=0) P (t=1) : (t=2) Vo (t=3) ' (t=4)

Convolutional Layer
Y
Max Pooling Layer

o =l Bl Bl W=
Long-Short Term Memory b s
7 Weekday
Feed Forward Neural Network 4—,
. J—
Predictions

8 pav. Bendroji CNN, LSTM ir FFNN tinklo architektara [10]
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Norédami iSgauti tikslesnius prognozavimo rezultatus, autoriai apjungia keletg architektiiry.
Derinant sitilomus algoritmus gaunami geresni rezultatai nei naudojami algoritmai, kurie buvo
pateikti TRANSFOR19 prognozavimo varzybose. Sukurta architekttira geba atlikti keliy zingsniy
prognoze (trumpalaike, ilgalaike¢) nuo 5 min. iki 4 val. Duomeny mazinimo technika pagrjsta laiko
koreliacija leido pagreitinti algoritmo vykdyma. Tinklo efektyvumo jvertinimas pateikiamas 9

paveikslélyje, kuriame matyti, kad prognoz¢ atlieckama tiksliau, nei naudojant standarting LSTM

architektiirg.

5 min Rank MAE

Convmax-sigmoid 1.417 3.430/2.315/1.201
k-NN 4.833 3.797/2.502/1.388
LSTM 2.833 3.495/2.363/1.231
LSTM same info 2.25 3.479,/2.352/1.226
SVM 3.666 3.653/2.499/1.345
4 h multistep Rank MAE

Convmax-Sigmoid 1.583 3.430/2.315/1.201
k-NN* 4.017 3.801/2.601/1.400
LSTM* 2.583 3.496/2.363/1.230
LSTM same info* 2.167 3.486/2.356/1.227
SVM* 3.75 3.672/2.514/1.356

9pav. ,,Convmax-Sigmoid“ tinklo efektyvumo balai [10]

Literatiiroje daznai naudojami konvoliuciniai tinklai apjungti su LSTM architektiira,
sprendZiant transporto eismo problemas ir prognozes [11], [12].

Nejprastg sprendimg pateikia Guillem‘as Boquet‘as su komanda, kurie panaudojo kodavimo
ir dekodavimo VAE architektiiros taikymga (zr. 10 pav.), siekiant prognozuoti keliy eismg. VAE
tinklas leidzia duomenis uzkoduoti j daugiamatj skirstinj ir sugeneruoti naujas realizacijas, véliau
jas dekoduoti ] naujus sudétingos struktiiros duomenis, pagristus duomeny rinkiniais. Duomeny

suspaudimui naudojamas daugiamatis Gauso modelis su jstrizine kovariacijos struktiira g, (z|x),

o rekonstrukcija remiasi pakartotinio dauginimo principu qg (x|2) [13]. Sios technikos naudojimas
gali sumazinti duomeny matmenis neprarandant svarbios informacijos, nes tinklas jsimena
rekonstrukcijas 1§ tikimybinio pasiskirstymo.

Recognition Generative
madel model
(encoder) (decoder)

ds(z|z) pe(z|z)

Stochastic
representations

Traflic sample Reconstruction

10 pav. Bendroji VAE tinklo veikimo schema [13]
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1.4 Skyriaus apibendrinimas

Atlikus literatiiros analiz¢ pastebima, kad mokslininkai intensyviai dirba Sioje srityje, taCiau
skirtingas LSTM architekttiry ir jos struktiiros palyginimas jiiros eisme dar mazai tyrinétas. Yra
jvairiy giliojo mokymo metody (matematiniy, skatinamojo, prizitirimo) taikymo budy ir jy
variacijy, sprendzian¢iy prognozavimo problemas. Viena dazniausiai regresijoje taikomy tinkly
architekttiry yra LSTM, Kuri pla¢iai naudojama apdoroti ir numatyti jvykius pagal laiko eilutes [9]
bei galinti iSspresti ilgalaikés priklausomybés dilemg rekurentiniuose tinkluose. Mokslininkali
mano, kad LSTM tinkly rasis turi puikias mokymosi galimybes apibtidinti jprastas laivy eismo
ypatybes [14]. Daznai moksliniuose darbuose apjungiamos skirtingos architektiiros arba taikomi
duomeny rekonstrukciniai metodai tikslumui gerinti, taciau re€iau atlieckamas rekurentiniy tinkly
struktiiros palyginimas (pavyzdziui, jvertinant LSTM celiy kiekj) jiiros eismo gerinimui. Buvo
nuspresta istirti LSTM  pritaikyma skirtinguose tinkly architektirose bei atlikti laivo eigos
prognozavimg didziuosiuose eismo duomenyse.

Siame baigiamajame darbe atliekamas tyrimas, kurio metu siekiama i3siaiskinti su kuria
neuroninio tinklo architektira LSTM tinklas veikia efektyviausiai ir kokie pagrindiniai
hiperparametrai tam daugiausiai jtakos turi. Tyrimui pasirinktos architekttros, kurios
nagrinéjamos skirtingose literattiros Saltiniuose: standartinis LSTM, LSTM stekas, autoenkoderis
ir variacinis autoenkoderis. Palyginimas atlickamas kei¢iant architektaras, pritaikant skirtingus
LSTM celiy dydzius, kei¢iant duomeny rinkinius ir prognozuojamus iSvesties poZymiy detalumus.
Tinkamy ir svarbiausiy pozymiy parinkimas (kaip teigé autoriai [5], [8], [9]) gali turéti didelés

jtakos prognozavimo tikslumui.
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2. DUOMENU IR LSTM REKURENTINIU TINKLU STRUKTUROS KURIMAS

Skyriuje pateikiami didziyjy eismo duomenys ir jy apdorojimo procesai, kurie naudojami
tolimesniam struktiiros generavimui bei rekurentinio neuroninio tinklo mokymui. Atliekama
LSTM architektiiros tipy analizé. Parengiami duomeny rinkiniai ir rekurentiniy tinkly kairimo

metodologija.

2.1 Didziyjy eismo duomeny tyrimas

2.1.1 Didieji duomenys laivy sekimo informacinéje sistemoje

Didziyjy duomeny terminas reiskia greita duomeny gausé¢jimag Siy dieny organizacijose ir
visuomenése. Biitent giliojo mokymo jrankiais yra iSgaunama informacija prognozei i§ dideliy
duomeny. Jei duomenys yra sudétingi ir standartinés regresijos funkcijos negali atlikti tiksliy
modeliavimy, tai gilieji neuroniniai tinklai gali sukurti sudétingesn¢ matemating struktiira,
ganétinai tiksliai atspindin¢ig duomenis. Laikoma, kad didziyjy duomeny gilieji neuroniniai tinklai
visada yra sudaryti daugiau nei i§ vieno pasléptojo sluoksnio.

Didieji duomenys i$siskiria nuo jprasty duomeny, dél didziulés apimties duomeny rinkinio,
kurie laikui bégant vis auga, tai laike kintantys istoriniai duomenys. Daznai tradiciniai duomeny
valdymo jrankiai negali jy efektyviai apdoroti. Svarbi didZiuosius duomenis identifikuojanti
savybé yra jvairové (angl. variety), tai reiskia, kad gali bati heterogeniniai Saltiniai, kuriuose
duomenys néra struktiirizuoti, todél norint panaudoti kaupiamg informacija, pries tai bitina juos
apdoroti duomeny saugyklos ETL procesais.

Eismo duomenys rinkti ir iSgauti i§ ,,Shipfinder informacinés sistemos. ,,Shipfinder® yra
laivy sekimo ir jiry Zvalgybos paslaugos tiekéja. Laivy judéjimo stebéjimas atliekamas remiantis
pakrantése esanciomis AIS (automatiné identifikavimo sistema) tinklo stotimis, kurie duomenis
priima palydoviniais imtuvais. Sistemoje pateikiami realiu laiku fiksuoti eismo objektai, galima
leidziama prognozuoti laivy prekybos veikla, srautus ar intensyvumg. Naudojantis §ia paslauga,
atliktas eismo stebéjimas ir duomeny gavyba.

Jungtiniy tauty vykusioje konferencijoje pateikti 2018 m. didZiausi pasaulio terminaly
operatoriai, pralaidumas ir pajégumas. Remiantis publikacijos statistika (zr. 11 pav.) parinktas

tiriamasis regionas, didziausig eismo srautg Europoje turinti Salis — Olandjija ir jos krantiné.
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Table 2.14 Top 21 global terminal operators, throughput and capacity, 2018

(Million 20-foot equivalent units)

bdlll

1 Ghlna
2 Hl.llChlsUl‘l Ports Hong Kong, China BZ 6 : IU 5 : : f 112 U :

3 PSA International Singapore | 80.1 E 10.2 E 62 ? 84 : 112.6 ?.9
I 4 APM Terminals Netherlands 786 100 ¢ 23 . 3. (997 - -20 |
5 DP World United Arab Emirates | 700 : 89 : 13 - 19 - 87 - 32
6 Terminal Investment Switzerland 477 ;61 37 1 84 : 624 87

Limited : : : :
7 China Merchants Ports | China | 45 : 44 : 35 114 429 52
8 CMA CGM France %6 | 33 1 09 i 35 34 | 16
9 Eurogate Germany | 137 D o7 o1 D oA4 D 26 0 10
10 SSA Marine United States 126 1 16 ¢ 13 ¢ 114 202 © 25

11 pav. DidZiausi pasaulio terminalai [15]

2.1.2 Pramoninés laivybos metaduomenys

Krovininiai laivai yra viena populiariausiy ir daZniausiai eisme aptinkamy pramoniniy laivo
tipy, gabenanti krovinius, prekes ir medziagas konteineriuose i$ vieno uosto j kita. Dél duomeny
gausos specializuotasi j $io laivo tipo eigos prognozavimg. Surinkti 5 mén. duomenys, pasiskirste
Olandijos uosty teritorijoje (Siaurés juroje). Detalesné surinkty duomeny specifikacija pateikta 1
lenteléje. Neapdoroti laivy jrasai laikomi CSV faily bylose, todé¢l turi buti struktiirizuojami ir
centralizuojami duomeny saugyklose. Remiantis literatiiros jzvalgomis pasirinkti lenteléje pateikti

laivo pozymiai.

1 lentelé. Laivy eismo metaduomenys

. L Koordinaciy PoZymiuy Periodo Periodo
Regionas Laivo tipas .
(irasy) skaiius | skaicius pradZia pabaiga
Olandija Krovininiai laivai
_ 20 826 380 8 2018-09-28 2019-02-25
(Siaurés juira) (angl. cargo)
Laivo poZymiy struktiira
Nr. Atributas Aprasymas
Laivg identifikuojantis unikalus numeris (angl. Maritime Mobile
1 Vesselld (MMSI) ) )
Service ldentity)
2 Latitude Geografiné platumos koordinaté
3 Longitude Geografiné ilgumos koordinaté
4 SpeedKnt Laivo plaukimo greitis, kuris matuojamas mazgais
5 HeadingDeg Laivo plaukimo kryptis
6 DateDiff Dviejy laiko zingsniy (nuplaukimo) skirtumas (minutémis)
7 Al atitude Dviejy laiko zingsniy platumos skirtumas (plaukimo pokytis)
8 ALongitude Dviejy laiko zingsniy ilgumos skirtumas (plaukimo pokytis)
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Koordinaciy pokycius laike, tarp dviejy tasSky, galima paskaiciuoti funkcijy iSvestinémis
[16]:
Xpe = ts—ts_;  (10)

_ XLat,s_XLat,s—l
XSLat - Xa¢ (1 1)

_ XLon,s_XLon,s—l
Xé‘Lon - X a¢ (12)

Kai kintamasis Xiat yra platumos koordinaté, Xiong — ilgumos koordinaté, s — laikas,
skirtingose matavimo intervaluose, X4 — laiko skirtumas. Delta koordinaciy pokyciai (dLat ir
oLon), parodo kaip greitai jvyko pasikeitimas tarp esamo ir praéjusio laiko zingsnio, tai greicio
ypatybe, apjungianti skirtingus laivo pozymius ] vieng visumg (konjunkcija laiko ir koordinaciy
pozymiy).

Siekiant vizualizuoti turimus duomenis, geografinémis informaciniy sistemy (ArcGIS)

priemonémis, sugeneruotas grafinis duomeny imties vaizdas (zr. 12 pav.).

Irish Sea / <
B
|

1
chann® \ T

| -
wag\ F A

12 pav. Tiriamo regiono AlS eismo duomeny vizualizacija

168 En%'“"h

TaSkiniame grafike, tankiai iSsidéste duomenys zymi, kad eismo srautas vyksta Zenkliai
intensyviau. Pradiné duomeny imtis sudaryta i§ pramonings laivybos tipo, o regiono plotas apima

Vvisa turimy duomeny Saltinio ilgumos ir platumos plota.

2.1.3 Duomeny Saltinio apdorojimo procesai

ETL procesai sudaryti i$ trijy duomeny baziy funkcijy, sujungtos j vieng jrankj, kurio metu
duomenys yra iSgaunami i§ duomeny Saltiniy, transformuojami ir perkeliami j centrinj/pagrindinj
kompiuterj (duomeny saugykla). Laivy sekimo informacinés sistemos duomenyse gausu

netvarkingy jrasy: pasikartojantys jraSy dublikatai, ne pilnos informacijos pateikimas (laivo
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pozymiy), neapibrézti duomeny tipai. Dél Siy priezasCiy reikalinga taikyti ETL procesus (Zr. 13
pav.).

ETL procesai

Duomeny Duomeny transformacija Duomeny
Saltinis paskirties vieta
Iteracija tarp faily Y
S —— |
Shipfinder J Duomeny tipy konvertacija )
— - - T T T = |
— SSIS paketas | Dublikaty $alinimas
— —— e e = — J —
— ™ — r Trakstamos informacijos | SQL
J— | filtracija
- - — — — — — SQL duomeny
Neapdoroti CSV | L saugykla
duomenys .i. HEE
HEE [ | |
| 11| | 1 1]
Klaidingy jrady Laikina lentelé

lentelé

13 pav. ETL procesais paremta didziyjy duomeny apdorojimo schema

Duomeny iStraukimas (angl. extract) — Siame etape skirtingi duomeny Saltiniy duomenys
konsoliduojami.

Duomeny transformacija (angl. transform) — konvertavimo ir valymo procesas. Siame
Zingsnyje jraSy srautas, Zingsnis po Zingsnio, vykdomi i§ anksto apraSytose SSIS pakety taisyklése
(duomeny tipy konvertavimas, dublikaty Salinimas, dél trukstamos informacijos duomeny
filtracija).

Duomeny uzkrovimas (angl. load) — procesas, perkeliantis duomenis j centralizuoty

duomeny paskirties vieta.

2.2 LSTM tinklo architektiros

Rekurentiniy tinkly charakteristikos turi bent vieng ciklinj kelig nuo sinapsiniy jung€iy. Visa
veikla neuroniniuose tinkluose atliekama pakartotinai [17]. Tipinis RNN tinklas informacija
perduoda pasikartojanciai i§ vieno bloko j kita. Mokant RNN, informacija daznai kartojasi, ypac
ilgose sekose, todél uztrunka tinklo svoriy atnaujinimas, O Senesné informacija prarandama.
Pasitaiko atvejy, kai atgalinio sklidimo metu skaiciuojamas klaidos gradientas yra labai maZas,
susikaupes jy kiekis gali tinkla paversti nestabiliu. Sprogimas jvyksta dél eksponentinio augimo,
pakartotinai padauginant gradientus per tinklo sluoksnius, kuriy reik§més yra didesnés nei 1, arba
iSnyksta (angl. vanishing gradient), jei reikSmés yra mazesnés nei 1. Dél $iy priezaséiy jprasty

rekurentiniy tinkly tikslumas prastesnis [18].
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LSTM yra patobulinta dirbtinio rekurentinio tinklo architekttira, naudojama giliojo mokymo
srityje. Skirtingai nuo standartiniy tiesinio sklidimo neuroniniy tinkly skiriasi, nes LSTM turi
griztamojo rysio jungtis ir atminties valdymo struktiira. Sios architektiiros naudojimas geba spresti
nykstancio gradiento ir ilgalaikés priklausomybés problemas. Pagrindiné LSTM celés struktiira
parodyta 14 paveikslélyje. Jprasta LSTM cel¢ sudaro: jéjimo vartai, i$¢jimo vartai ir uzmir§imo
vartai. Lastelé jsimena vertes per tam tikrus laiko tarpus, o trys vartai reguliuoja informacijos

srautg | lastele ir iS jos.

r M
Forget gate |
“1) —l—® @ > <,
A
Input QW‘ |
® @ — h
()
fol 9y iy Cm Output gate prom ey, :
. Element-wise :
FC || FC || FC || FC i = multiplication !
' : - :
1 | @ Addition
h > . o
1) — C LSTM cell ) | logistic
T | W—tanh
X

14 pav. LTSM celés struktiira [19]
LSTM celés skaiciavimo algoritmas vykdomas Siomis funkcijomis:
iy =Wy * Xy + Wi * h_qy + b;)  (13)
foy=0Wys*x@+ Wiy *he_1y+bg) (14)
0@y = 0(Wio * Xty + Wiy x he_1y + b,)  (15)
G = tanh(Wiy * xy + Wiy x he_qy + bg)  (16)
coy=Fo®ct-1ntin®gew 17)
Y = hy = 0y & tanh(cy) (18)

(13) — funkcija apskaiciuojanti jvesties varty signalg; (14) — signalo uzmarsties varty funkcija
(filtracija); (15) — iSvesties varty signalo funkcija; (16) — hiperboline tangentine (aktyvavimo)
funkcija apskai¢iuojamas naujas signalas; (17) — LSTM celés busenos signalas; (18) — galutinis
LSTM celés vektorius.

Wii, Wyt, Wxo, Wyxg yra kiekvieno i§ keturiy sluoksniy svorio matricos, skirtos jy prisijungimui
prie jvesties vektoriaus X (t).

Whi, Wht, Who ir Whg yra kiekvieno i§ keturiy sluoksniy svorio matricos, susijusios su

ankstesne trumpa laikina bisena h - 1).
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bi, br, bo ir by yra kiekvieno i$ keturiy sluoksniy papildomos poslinkio (angl. bias) reikSmés.
Tinklo mokymo pradzioje br vektoriaus inicijuojamos reikSmés yra 1, o ne 0, tai neleidzia pamirsti
visko treniruotés pradzioje. Visy varty matmenys yra vienodo dydzio, Kaip ir celés biisena, kad

bty galima atlikti elementy dauginimo veiksmus.

2.2.1 Standartinis LSTM

Standartiné LSTM tinklo architektiira laikoma, tada kai tinklg sudaro vienas pasléptas LSTM
celiy sluoksnis [20]. LSTM yra sukonstruotas taip, kad biity galima apdoroti sekoje esancius ir
nuosekliai einancius laiko zingsniy duomenis. Standartiné konstrukcija pateikta 15 pav. Bendroje
architektiiroje apjungiami trys sluoksniai: jvesties sluoksnis, LSTM sluoksnis ir rekurentinis
sluoksnis — sudaromas gilusis neuroninis tinklas. Pasléptajj sluoksnj sudaro grandinéje sujungty
LSTM celiy blokai. Visus juos jungia pagrindinis biisenos signalas, kuris kei¢iamas celés varty
pagalba. Kai jvesties vektoriai sklinda per neuroninj tinklg, dél celéje vykstanciy matematiniy
operacijy ir aktyvavimo funkcijy tinklo svoriai koreguojami. Projektavimo ir realizavimo dalyje

tinklo sluoksniams galima priskirti skirtingas aktyvavimo funkcijas.

Sequence

et | O > Q Q 4 Features
(Regression) Yia i Yeu Ytun /

Hidden Layer { LST@—»{ LSTM ]—»[ LSTM } ----------------- ETM
A

A A A A
Input Layer Xe1 @ I @ --------------------------- @ /
1, ’ Features
In |
Sequence

15 pav. Standartiné LSTM tinklo architektiira

Jvestis sukarpyta j vienodo ilgio sekas (1), kurios sudarytos i$ laivo eigos Zingsniy X = [x1,
X2, X3, ... , X], kiekviename Zingsnyje turima |, poZymiy. I§vesties sekg sudaro Y = [y1, Y2, 3, ...,
yi] zingsniai ir Op, poZzymiai. Paskutiniame grjztamajame sluoksnyje naudojamas papildomas
RNN i8vesties sluoksnis, kuriame paskaiciuojama regresijos aktyvavimo funkcija.

Rekurentiniai tinklai kaip ir LSTM pagal duomeny sekas yra klasifikuojami:

¢ rysiu daug su daug;

e rySiu vienas su daug;

e rysiu daug su vienu.
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Pasitaiko atvejy, kai jvestyje arba iSvestyje laiko Zingsniy skai¢ius nesutampa (vienas su
daug, daug su vienu), todél norint i§laikyti vienodus ilgius yra naudojami maskavimai, kuriy metu
trukstamos pozicijos uzpildomos 0 reikSmémis. Tyrime naudojamas rySys daug su daug, nes sekos
sudaromos vienodo ilgio laikantis tam tikry taisykliy, todél papildomas maskavimas neatliekamas.

PrieSingu atveju tinklas negaléty tinkamai atlikti mokymo.

2.2.2 LSTM stekas

LSTM architektiiros plétinys yra LSTM stekas. Pagrindinis skirtumas nuo standartinés
architektiiros, kad konstrukcija sudaryta i§ daugiau nei vieno pasléptojo sluoksnio [21] (zr. 16
pav.). Sioje architektiiroje papildomai pridéti LSTM tinklo sluoksniai taip, kad bity lygiagreéiai
sujungti | stekg. Kiekvieno pasléptojo LSTM sluoksnio i§vestis bus sekancio paslépto sluoksnio
jvestis. Yra nustatyta, kad didinant paslépty sluoksniy skaiciui galima iSgauti geresnius rezultatus,
nei naudojant tik vieng paslépta sluoksnj [22]. Remiantis literatiiroje atliktais tyrimais [23],
kuriuose palygintas tinkly tikslumas keiciant sluoksniy skai¢iy, buvo nuspresta LSTM steko
architekttira sukurti i$ trijy paslépty LSTM sluoksniy.

Sequence

RNN output layer ' @ 0, Q O | ,‘/Featué\
(Regression) Yia Yt Yia Yen /

Hidden Layers — [ LSTM H LSTM H LSTM } ----------------- LSTM

X A A
[ LSTM H LSTM H LSTM } ----------------- LSTM
\ A A A A
Input Layer Xe1 @ | @ --------------------------- @ /\
1
I \ Features
In \ g
Sequence

16 pav. LSTM steko architektiira

Literattiroje [24] pastebéta, kad tinklo architekttra gali bati skirstoma j grupes pagal srauto
sklidimo kryptis:

e vienkryp¢ius LSTM (angl. unidirectional);

e dvikrypc¢ius LSTM (angl. bidirectional).
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Vienkryptis LSTM saugo tik praeities informacija, nes vieninteliai j¢jimai, kuriuos jis mato
yra i§ praeities. Naudojant dvikrypc¢ius LSTM informacija saugoma dviem biidais: viena Kryptimi
i§ praeities duomeny | ateitj, o kita - i§ ateities duomeny j praeitj. Dvikrypciai geba saugoti
informacijg abiem pozitriais, todél yra sudétingesni ir jy apmokymui reikalinga didziulé
skai¢iavimo galia, palyginti su jprastais LSTM. Nuspresta apsiriboti vienkrypte LSTM srauto
sklidimo kryptimis.

2.2.3 Autoenkoderis

Autoenkoderis yra specialus neuroninio tinklo tipas, kuriame jvestis yra suspaudziama j
mazesnio matmens koda, o i§vestyje suspaustas kodas rekonstruojamas. Sio tipo tinklas sudarytas
i§ trijy komponenty: kodavimo, latentinés erdvés vektoriaus ir dekodavimo. Vektorius yra
kompaktiskas ir vadinamas latentine erdve (angl. latent-space representation). Tinklas
priskiriamas prie neprizitirimo ir pusiau priziiirimo mokymo technikos, kadangi nebiitinai reikia
aiskiy etikeCiy, kad galéty atlikti mokyma, nes i§ apmokymo duomeny patys geba sugeneruoti
iSvest]. Kodavimas isreiskiamas funkcija h = f(x), o rekonstrukcija x = g(h) [25].

Autoenkoderio struktiira pavaizduota 17 paveikslélyje. Kodavimo dalyje jvesties duomenys
yra suspaudziami, dazniausiai maZinimas atlickamas dalijant sluoksnj per puse¢, kiekviename
kodavimo sluoksnyje. Duomenys dekoduojami tokia pacia tvarka kaip buvo uzkoduoti t.y.
dvigubinant sekos ilgj. Suspaudimo procesg pasirinkta atlikti per du sluoksnius ((CellSize_INPUT
/ 2) X 2), tuo tarpu rekonstrukcija identiska uzkodavimui ((CellSize_CODE * 2) X 2). PavyzdZiui,
100 LSTM celiy sluoksnis tinkle atrodys taip: 100 — 50 — 25 — 50 — 100.
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\ s L
@ @
~ /
s /
g /
Latent Space Vector _ /
CODE _-" // LST™M |\ //
@ - ( ) _-- - / \\ / @
/
Sequence 7 \ // LSTM \ /
/ \ , / o
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AN i
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@ N / \ LsT™M | /1 @
1 2 \ / \
: - ~—_ N 7 , \
i _- -~ /
-7 S~ LST™ \
AN \
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Input Layer

RNN output layer
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17 pav. Autoenkoderio architektiira
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2.2.4 Variacinis autoenkoderis

Variacinis autoenkoderis yra taip pat neuroninis tinklas, kuris i$ principo veikia panasiai kaip

ir autoenkoderis, taciau jo architektiira yra Siek tiek iSplésta (zr. 18 pav.). Kodavimo dalyje yra

sugeneruojami papildomi vektoriai: vidurkio ir kovariaciné standartinio nuokrypio. Tai leidzia

iSplésti latenting erdve atsitiktiniais dydziais ir interpoliuoti duomeny imtj prieS dekodavimo

procesa.

Architektiirg sudaryta i$: jvesties sluoksnio, LSTM sluoksnio, variacinio autoenkoderio

(dense layer) ir rekurentinio iSvesties sluoksnio. VAE sluoksnyje naudojamas reguliacinis Gauso

pasiskirstymas (angl. rectified Gaussian distribution). VAE Kkitaip nei AE tiesiogiai neiSveda

suspausty dimensijos reik§Smiy (i§ latentinés erdveés), iSvestis generuojama pagal normalyji

pasiskirstyma.
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Sequence
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18 pav. Variaciné autoenkoderio architekttira

2.3 Duomeny struktiiros kiirimas

v —

RNN output layer
(Regression)
Decoder

kintamuosius X ir i§vesties kintamuosius Y, o taikant LSTM architektiiras biity iSmokstama iy

kintamyjy tarpusavio priklausomybes, kad véliau buty galima i§ naujy duomeny rekonstruoti

tolimesne¢ eigg. Eiga pagal laiko zingsnius gali biiti skaidoma dviem biidais:

e vieno laiko zingsnio prognozé (angl. one step);

e keliy laiko Zingsniy prognozé (angl. multi step).
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ISkeltai problemai spresti aktuali keliy zingsniy prognozé. Kuriama duomeny struktiira
vadinama daugiamaté keliy laiko zingsniy (angl. multivariate multi step).

ETL procesais apdoroti duomenys turi buti iSanalizuoti, struktirizuoti bei paruosti
rekurentinio tinklo naudojimui. Pagrindinis duomeny rinkinys yra trimatis (zr. 19 pav.), kurio

dimensijas galima i$skaidyti j: sekas, laivo pozymius, laiko zingsnius.

# sekos

—v
é\ N
Y, A\
° — g
"o Loy ‘ — g\alko n
\

sekos @)

19 pav. Trimatis laivo duomeny struktiiros vaizdas

Nagrinéjant duomenis pastebéta, kad tirtame periode (zr. 20 pav.) tik apie ¥4 yra laivai eigoje.
Stovintys laikomi, kai greic¢io pozymis lygus 0, todél i§ karto buvo paruosti du duomeny rinkiniai:

e ~ 20 min. jra8y su stovinéiais ir eigoje esanciais laivais;

e ~5min. jrasy, kuriuose eliminuoti vietoje stovintys laivai, kadangi eigos prognozavimui
tokie duomenys laikomi kaip triuk§mas galintis iSbalansuoti tinklo svorius.
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Savaités numeris
20 pav. Stovinciy ir eigoje esanciy laivo duomeny pasiskirstymo grafikas

Laivo seky generavimas atliktas SQL lygmenyje, skaidymo procesas pateiktas toliau
iliustracijoje (zr. 21 pav.). Laivy duomenys (P) yra isskaidomi j vienodo ilgio (i) sekas, kurios
tarpusavyje persidengia taip vadinamu atsilikimo metodu (angl. lag arba sliding window method)
bei yra surG$iuotos sinchronine eiga (pagal laikg t;). Persidengimo metodas yra fiksuotas
praleidziamo ir jsimenamo laiko Zingsniy kiekis, kai vieno steb¢jimo rinkinio laiko eilutés
persidengia su sekancios sekos eilutémis, kadangi laiko eilu¢iy prognozavimo kontekste svarbu

pateikti praeities reikSmes, kad LSTM galéty iSmokti numatyti ateitj. Seky persidengimas
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atlieckamas padalijant seka pusiau. Kiekviena seka iSskaidoma j jvesties (X,,) ir idvesties (V)
vektorius (arba kitaip pozymius ir etiketes), nes LSTM priskiriamas prie prizilirimo mokymo.
Regresijos modeliavimo metu j tinkla paduodami jvesties pozymiai, o tinklas pateikia
prognozuojamus i$vesties poZymius.

Laiko Zingsniai (t+n)

t Duomeny persidengimas
> S —4

Xo o Ym
N
A N\
\‘ %
/o //
P v Jvesties/ISvesties
. pz T > sekos

Laivo t+n

poZymiai | I
’ N %

" N
Sekos ilgis (L) Jvestis (X,,) ISvestis (Yy,)

21 pav. Laivo seky generavimo iliustracija

Sekos kiirimui taikyti specialils kriterijai poZymiams:

¢ iSrenkami laivy jrasai, kurie priskiriami prie pramoninio tipo;

e seka negali biiti sudaryta 1§ dviejy skirtingy MMSI;

e laiko zingsniy tolygumui ir vientisumui taikytas 150 minu¢iy filtras. Filtras uztikrina, kad
sekoje nebus didesnio laiko Zingsnio tarpo nei 150 min.

Didelis laiko Zingsniy tarpas aptinkamas duomenyse, nes AIS stebé¢jimai nebuvo atlieckami
nuosekliai, todél tarpai tarp laiko zingsniy I ir th-1 néra vienodi. Norint i3laikyti tvirtg ir tikslig
priklausomybe tarp laiko Zingsniy, reikia eliminuoti dideles spragas sekoje. Filtro parametras
pasirinktas remiantis apskaiciuota laiko zingsniy skirtumo dazniu (minutémis), kuris pateiktas
tankio grafike (zr. 22 pav.), nes didziausia duomeny koncentracija pasiskirs¢iusi iki 150 min.
Numatoma, kad viena laivo seka vidutiniskai gali prognozuoti apie 1:30 val. tolimesng

trajektorijos eiga, kai vidutinis sekos ilgis sudarytas is 4 val. trukmés.

Laiko Zingsniy pasiskirstymas
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22 pav. Laivy laiko Zingsniy pasiskirstymas duomenyse
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Laivo duomeny steb¢jimy pozymiai yra netolygiai svyruojantys, todél visai struktiirai
pritaikoma normalizacija [26]. Normalizavimo metu yra pakeic¢iami duomeny rinkinio skaitiniy
stulpeliy reikSmés | bendraja skale, neiskraipant reikSmiy diapazonus. Tokiu btidy pakei¢iamas
nepriklausomy vektoriy mastelis ir visos skaitinés vertés jgauna bendrg skale nuo 0 iki 1. Daznu
atveju $i transformacija leidzia paspartinti tinklo mokymosi procesa, nes supaprastinami
skaic¢iavimai, kadangi sumazinama didel¢ jvestis ir padidinamos maziausios reikSmes.

(19)

X—Xmin

Xnorm =
Xmax—Xmin

¢ia X yra laivo poZymis, Xmax — maksimali poZzymio reikSme, Xmin — minimali pozymio
reikSmé, Xnorm — normalizuota reikSmeé.

Pries pateikiant duomenis tinklo architektiiroms, sugeneruotos ir normalizuotos seky
matricos yra sumaiSomos (angl. shuffle). Matricy maiSymas uztikrina, kad kiekviena nauja seka
modelyje bus nepriklausoma nuo pries tai buvusios sekos, mazinama dispersija, tod¢l gradientas
tampa labiau kintantis.

Duomeny imtis iSskaidyta santykiu 50:25:25 (50 % mokymo duomeny, 25 % testavimo
duomeny ir 25 % validacijai skirty duomeny). Santykis pasirinktas remiantis Trevoro Hastie

jzvalgomis [27].

2.4 Tinkly konfigiracija

Giliyjy neuroniniy tinkly mokymosi procesas turi parametry rinkinius, kuriuos reikia
pasirinkti prie§ pradedant bet kokj mokymasi. Sie parametrai vadinami hiperparametrais.
Neuroniniai tinklai turi platy hiperparametry pasirinkima. Kai kurie i§ jy apibiidina neuroninio
tinklo architekttira, pavyzdziui, sluoksniy skaiciy ir jy dydj. Kiti apibréZzia mokymosi procesa,
pavyzdziui, mokymosi greitj ir jo sureguliavima. Jei tinklo konfigtiracija yra netinkamai parinkta,
tinklas gali mokytis létai arba gali visai nesimokinti.

ISskiriamos Sios parametry grupés:

e pradiniy svoriy nustatymas (angl. weight initialization);

e c¢pochy ir iteracijy dydziai (angl. epochs and iterations);

e mokymosi greicio reik§mé (angl. learning rate);

e aktyvinimo funkcija (angl. activation);

e praradimo funkcija (angl. loss);

e reguliarizacija;

e paketo dydzio sudarymas (angl. minibatch size);

e atnaujinimo ir optimizavimo algoritmas (angl. updater and optimization algorithm).
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Remiantis literatiiros Saltiniais [28], [29] tinklo pasléptojo sluoksnio suzadinimo funkcija
pasirinkta RELU (20) (angl. rectified linear unit), o hiperboliné tangento funkcija TANH (21)
(angl. hyperbolic tangent) pasirenkama kaip rekurentinio i$vesties sluoksnio aktyvavimo funkcija.

fe) =522 ()
0forx<O

fe) = {x forx =0 (21)

Paprastame lygmenyje aktyvavimo funkcijos padeda nuspresti, ar reikia suaktyvinti
neurong. Tai padeda nustatyti, ar informacija, kurig gauna neuronas, yra svarbi jvesties metu.
Aktyvinimo funkcija yra netiesiné transformacija, vykdoma per jvesties signalg, 0 transformuotas
i$éjimas siunc¢iamas ] kita neurona.

Kadangi tiriami LSTM rekurentiniai tinklai, tai tyrimo metu iSbandomos su jais labiausiai
susije parametrai. Kiekvienai naudojamai architektiirai stengtasi iSlaikyti vienodas parametry
kombinacijas, todél taikyti bendrieji hiperparametry nustatymai (zr. 2 lenteléje). Detali kiekvienos

architekttiros struktiira ir i§ jos sudaryti parametrai pateikti 1 priedas.

2 lentelé. Bendrieji LSTM tinkly mokymo hiperparametrai

Parametro pavadinimas Reik§meé
Sekos jvesties ilgis 30
Sekos iSvesties ilgis 20
Praradimo/klaidos funkcija MSE
LSTM aktyvavimo funkcija RELU (0.001)
Rekurentiné iSvesties aktyvacija TANH
Optimizavimo algoritmas STOCHASTIC_GRADIENT_DESCENT
Gradiento atnaujinimo koeficientas Adam (0.01)
Pradiniy svoriy verté RELU (normalus pasiskirstymas su dispersija)
Reguliarizacijos koeficientas L2 (0.0001)
Epochy skai¢ius 100 ir 500
Paketo dydis 256

Testuojant ir palyginant suprojektuotas tinklo konfigtiracijas kaitaliojamos Sios objekty
grupes:

e iSbandomos keturios skirtingos LSTM architektiiros;

e keiciami hiperparametrai — LSTM celiy Kiekis;

e duomeny pozymiy transformacijos iSvesties sluoksnyje.
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2.5 Programiné ir techniné jranga

Tiriamajame darbe naudojama $i programiné jranga:

e SQL Server — duomeny laikymo ir valdymo sistema, kuri naudojama kaip saugykla.
Programavimas atlickamas struktiirizuota uzklausy kalba (T-SQL);

e SQL Server Integration Services (sutr. SSIS) — duomeny integravimo ir transformavimo
platforma. Irankis naudojamas pirminiam, neapdoroty duomeny surinkimui ir paruo$imui |
duomeny saugykla;

e Eclipse IDE — integruota kiirimo aplinka. Neuroniniy tinkly architektiiros realizuotos Java
programavimo kalba.

Pagrindinés bibliotekos:

e DeeplLearning4) (sutr. DL4J) — atvirojo kodo, giliojo mokymo biblioteka, kuria
realizuojamos apraSytos LSTM architekttiros;

e N-Dimensional Arrays for Java (sutr. Nd4J) — moksliné skai¢iavimo ir tiesinés algebros
biblioteka, skirta JVM. Sios bibliotekos pagalba manipuliuojami n-magéiai duomeny struktiiros
vektoriali;

e ArcGIS — erdvinis duomeny tyrin€jimo jrankis, kurio pagalba laivo eigos pozymiai
susiejami su vieta;

e JavaFX — grafinés naudotojo sgsajos biblioteka, kuria atlieckami vizualiniai tinklo
rezultaty iSvedimai.

Giliojo mokymo metodams taikyti reikalinga didelio naSumo techniné jranga, kadangi
metodai i§ principo yra veikiami didziaisiais duomenimis. DL4J biblioteka skai¢iavimus leidzia
atlikti tiek su CPU, tiek su GPU resursais, priklausomai nuo apsirasyto projekto nustatymy. Pagal
nutylé¢jimg CPU naudojimas yra paprastesnis (nors ir 1étesnis), nes nereikalaujama papildomos
konfigtiracijos. D¢l Sios prieZasties ir dél turimo pakankamai greito centrinio procesoriaus, buvo
nuspresta naudoti tik jos pajégumus. Pateikiama detalesné naudojamos techninés jrangos

specifikacija (zr. 3 lenteléje).

3 lentelé. Techninés jrangos specifikacija

Specifikacija Aprasymas
CPU Intel Core i7-6800K CPU (3.40 GHz)
GPU AMD Radeon R7 360 Series 2GB
Kietasis diskas SSD 500GB
Vidiné atmintis 16 GB RAM (2133 MHz)
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2.6 Skyriaus apibendrinimas

ETL procesais buvo apdoroti ir centralizuoti Olandijos uoste esantys pramoniniy laivy
duomenys. Bitent ETL procesais atlikta pirminé AIS duomeny Saltinio filtracija. Pagrindinis
didziyjy duomeny rinkinys sudarytas i$ laivo pozymiy: platumos, ilgumos, grei¢io, plaukimo
krypties, laiko Zingsniy skirtumo ir delta platumos, ilgumos reikSmiy. Toliau Sie duomenys
struktiirizuoti j sekas, kurios padalijamos ] vienodo dydzio jvesties ir iSvesties matricas. Seky
generavimui taikyti laiko zingsniy kriterijai, kad bty iSvengta informacijos anomalijy. Sudaryti
du duomeny rinkiniai: i§ stovinéiy ir eigoje esanciy laivy (783 tukst. sekos) ir tik kai laivai eigoje
(123 takst. sekos).

Siame skyriuje, suprojektuotos tirtos LSTM giliyjy neuroniniy tinkly architektiiros:
standartinis LSTM, LSTM stekas, autoenkoderis ir variacinis autoenkoderis. Laivo eigos
prognozavimui buvo pasirinkta LSTM rekurentiniy tinkly rusis, kuri iSsiskiria i§ jprasty
rekurentiniy tinkly, nes geba spresti nykstancio gradiento ir ilgalaikés priklausomybés problemas.
Pagrindiné struktiiros dalis yra LSTM celeé, kuri srautg valdo trimis vartais: jvesties, iSvesties,
uzmarsties. Architektiiros suprojektuotos taip, kad bty galima palyginti standartinio sklidimo
tinklus su specialiais duomeny dimensijas mazinanc¢iais metodais. Bandoma istirti, kuri LSTM
tinkly architektiira ir su kokiu LSTM celiy kiekiu tiksliausiai atkuria keliy laiko Zingsniy tolimesng
sekos eiga.

Testavimai atlikti kei¢iant pagrindinius tinkly objekty nustatymus: naudojant skirtingas
LSTM architektiiras, kei¢iant LSTM celiy kiekj ir duomeny rinkinius (kei¢iant i§vesties pozymiy
informacijg). LSTM celiy kiekis biina skirtingas, priklausomai nuo nagrinéjamos problemos,
taciau tirtuose pavyzdziuose jy kiekis gali prasidéti nuo 50 celiy, nuspresta kelis kartus padidinti
§j kiekj ir iSbandyti skirtingas jy kombinacijas su skirtingomis LSTM architekttromis: 50, 100,
150, 200.
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3. SUKURTU LSTM REKURENTINIY ARCHITEKTURU TAIKYMO
EKSPERIMENTAS LAIVO EIGOS PROGNOZAVIMUI

Siame skyriuje atlickamas sukurty LSTM giliyjy neuroniniy tinkly realizavimas (DL4J),
apmokant juos eksperimentiniais duomeny rinkiniais bei atliekamas efektyvumo jvertinimas ir
rezultaty palyginimas, siekiant prognozuoti laivo eigos kryptj. Tinkly tikslumas apskai¢iuojamas
vidutine kvadratine paklaida (MSE), kuri jvertina prognozuojamas ir faktines reikSmes.
Palyginama architektiiry mokymosi proceso eiga ir trukmé. Tarpiniai rezultatai pateikiami ArcGIS

ir JavaFX vizualizacijomis.

3.1 Eksperimentinés dalies aprasas

Siekiant paspartinti skirtingy architekttiry eksperimenting dalj ir jvertinti rezultaty tikslumag
buvo sumazintas tiriamo regiono plotas (koordinaciy pozicijos: riba j vakarus = 3,1000; riba j
pietus =51,6350; riba j rytus = 4,5000; riba j Siaur¢ = 52,1500). Pasirinktas intensyviausius srautus
turintis plotas (Zr. 23 pav.). Vizualizuoti duomenys i§skaidomi j mokymo, validavimo ir testavimo
imtis pagal Trevoro sitilomg santykj. Apmokymo imtis naudojama modeliy karimui. Validacijos
imtis naudojama stebéti ir patikrinti modeliy kiirimo procesg. Testavimo imtis naudojama galutinio
modelio tikslumo jvertinimui. Detalesnis duomeny imties i§skaidymas pateiktas 2 priedas. Sioje
vizualizacijoje pateikti stovintys ir eigoje esantys laivai. Duomenys struktiirizuoti pagal antrame

skyriuje apraSytag metodologija.

23 pav. Duomeny rinkinio geografiné vizualizacija

Suprojektuotos ir realizuotos architekttros tiriamos eksperimentiniu btidu, tokia eiga (Zr. 24
pav.):
1. Atliekamas visy keturiy architektiiry apmokymas duomeny rinkiniu (A) su visais laivo

pozymiais jvestyje ir iSvestyje.
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2. Jvertinamas sukurty modeliy tikslumas (MSE) su visais testavimo duomeny imties
pozymiais. Atsitiktinai i$sirinkus seka, atlickamas laivo eigos prognozavimas su tiksliausiomis
LSTM celiy kombinacijomis, pateikiamos iliustracijos.

3. Jvertinamas sukurty modeliy tikslumas (MSE) tik su koordinaciy iSvesties pozymiais.
Tyrimo tikslas prognozuoti laivo eiga, todél néra biitina j vertinimg jtraukti su geografine pozicija
nesusijusiy duomeny.

4. Atliekamas standartinés LSTM architektiiros apmokymas duomeny rinkiniu, kai i§vestyje
paliekami greicio ir delta platumos bei delta ilgumos poky¢iy kitimai.

5. Atliekamas standartinés LSTM architektiiros apmokymas duomeny rinkiniu, kai iSvestyje
paliekami tik koordinaCiy pozymiai, kiti pozymiai (greitis, kryptis ir kt.) pasalinami priskiriant 0
reikSmes.

6. Pateikiami vizualiniai 4-ame ir 5-ame zingsnyje sukurty modeliy palyginimas
prognozuojant ta pacia atsitiktine laivo eiga.

7. LSTM architektiiros uzpildomos nauju duomeny rinkiniu (B) tik su eigoje esanciais
laivais. Po gauty rezultaty i§ duomeny rinkinio (A) nusprgsta pasirinkti 3-ojo bandymo specifika:
iSvestyje palickama tik laivo geografiné padétis (realios koordinatés).

8. Ivertinamas tinkly tikslumas (MSE) bei pateikiama sekos prognozés vizualizacija su
tiksliausiomis LSTM celiy kombinacijomis.

9. Istyrus gautus rezultatus, pasirenkama tiksliausiai laivo eigos prognozg atliekanti
architektiira su tinkamiausiu LSTM celiy skaic¢iumi sluoksnyje. PaskaiCiuojamas tiriamy

architekttiry absoliutus procentinis nuokrypis.

A. Duomeny rinkinys su stovindiais ir B. Duomeny rinkinys su
eigoje esanciais laivais eigoje esandiais laivais
Bandymas 1. -
Standartinio LSTM, LSTM steko, AE ir Bandymas atliekamas po duome
VAE architektdry u? pildymas rinkinio (A) testavimo ir pasirinkus
duomeny rinkiniu Koordinadiy 3-0jo bandymo specifika

iSvesties
pozymiai

Visi iSvesties poZymiai

Bandymas 2.

Standartinio LSTM modelio
kdrimas, kai iSvestyje

paliekami greicio ir delta
koordinaciy poZymiai

Tinkly efektyvumo vertinimas
(MSE funkcija, sekos tesinio
prognozavimas)

Bandymas 4.
Standartinio LSTM, LSTM steko,
AE ir VAE architektlny
uzpildymas duomeny rinkiniu

Bandymas 3. Tinkly efektyvumo vertinimas
Standartinio LSTM modelio kdirimas, (MSE funkcija, sekos tesinio
kai iSvestyje paliekami tik koordina iy prognozavimas)

pozymiai

24 pav. Eksperimento bandymy schema
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Zemiau pateikiamas duomeny imties (sekos) fragmentas (zr. 25 pav.): platuma, ilguma,
greitis, plaukimo kryptis, laiko zingsniy skirtumas ir delta platumos, delta ilgumos reikSmés.
Pavyzdyje pateikiami ne normalizuoti laivo stebéjimo duomenys, kurie i$skaidyti j jvesties [30 X
7] iriSvesties [20 X 7] matricas. Visais bandymy atvejais naudojami visi jvestyje esantys poZymiai.
ISvesties sekos transformuojamos priklausomai nuo reikiamo apmokymo detalumo, nenaudojamus
pozymius pakeiciant | nulines reikSmes, i$laikant ta pacig duomeny strukttirg. Kaip ir buvo minéta
anksc¢iau duomenys yra surtiSiuoti pagal laikg. Sekos laiko zingsniy skirtumo suma parodo per kiek

laiko (minutémis) laivo eigos atkarpa buvo jveikta.

Latitude Longitude SpeedKnt HeadingDeg DateDiff dLat/dt dLong/dt
/ 51.8929 4.4360 0.10 41.00 37 0.000002702702702 0.000008108108108
51.8930 4.4363 1.00 77.10 2 0.000150000000000 0.000700000000000
51.8933 4.4377 2.10 63.40 2 0.000300000000000 0.001050000000000
Sekos jvestis 51.8939 4.4398  2.60 68.70 2 -0.000100000000000 0.000700000000000
[30 X 7] 51.8937 4.4412 2.40 210.70 2 0.001100000000000 -0.001800000000000
51.8959 4.4376 9.90 341.80 3 0.001700000000000 -0.001833333333333
51.9010 4.4321 11.00 303.20 2 0.000650000000000 -0.005250000000000
51.9023 4.4216 12.50 262.20 2 -0.001400000000000 -0.005850000000000
\\ 51.8995 4.4099 13.40 250.60 2 -0.001050000000000 -0.005850000000000
7~ 51.8974 4.3982 13.50 257.30 2 -0.000300000000000 -0.005950000000000
51.8968 4.3863 13.30 277.40 2 0.000900000000000 -0.005900000000000
3 ) 51.8986 4.3745 13.80 283.90 2 0.000500000000000 -0.006000000000000
Sekos isvestis
— 51.8996 4.3625 13.30 267.90 2 -0.000600000000000 -0.006050000000000
[20 X 7] 51.8984 4.3504 13.70 255.80 2 -0.001250000000000 -0.005800000000000
51.8959 4.3388 13.80 251.30 2 -0.000600000000000 -0.006100000000000
\ . cese
25 pav. Laivo duomeny sekos fragmentas

SQL lygmenyje sudarytos duomeny sekos perkeliamos j sukurtg Java projekta, kuriame
Nd4j bibliotekos pagalba duomenys normalizuojami imtinai nuo O iki 1 su matematine funkcija
(19). Normalizavimas atliekamas kiekvienam pozymio stulpeliui, jy statistiniai jverciai pateikiami
4 lenteléje. Duomeny normalizacija pagreitina tinklo mokymosi procesa, taciau svarbu, kad tos
pacios minimumo ir maksimumo reik§més biity naudojamos apmokymo ir testavimo metu, kai
normalizuotos reikSmés atkuriamos pagal gautg statistikg. [verciai sudaryti atsizvelgiant j jvesties

ir iSvesties pozymiy reikSmes.

4 lentelé. Normalizacijos statistiniai jverciai

Laivo poZymis Minimali reik§mé Maksimali reikSmé | Skalés riba
platumos koordinatés 51,6350 52,1500 0,5150
ilgumos koordinatés 3,10 4,50 1,40
plaukimo greitis 0,00 1023,00 1023,00
plaukimo kryptis 0 360,00 360,00
laiko zingsniy (eigoje) skirtumas | O 150,00 150,00
platumos delta pokytis -0,3333 0,3335 0,6668
ilgumos delta pokytis -0,5637 0,6311 1,1948
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3.2 Tinkly mokymosi proceso eiga

Siekiant islaikyti vienodas salygas visoms architektiiroms, mokymo proceso metu naudoti
to paties regiono duomenys ir bendri hiperparametrai. Tinkly mokymosi eigoje naudojami
apmokymui ir validacijai skirtos duomeny imtys. Validacijos duomeny imtimi atliekamas
nesSaliSkas modelio vertinimas proceso metu, kadangi Sie duomenys jprastai néra jtakojantys tinklo
svoriy. Taciau $ia verifikacija galima stebéti hiperparametry tinkamumg bei matyti kaip tiksliai
modelis nustato rySius tarp zinomy tikslinés grupés rezultaty ir nezinomy validacijos duomeny
imties savybiy.

Jvertinimas atlieckamas periodiSkai po Kiekvienos epochos. Praradimo funkcijos (22) verc¢iy
sumos vidurkis paskai¢iuojamas tarp visy rinkinio seky. Sie skai¢iavimai atlikti duomeny rinkinyje
be stovin¢iy laivy. Detalesné mokymosi ir validacijos proceso informacija pateikta 3 priedas.
Didziausi svyravimai pastebimi per pirmgsias 500 epochas. Kadangi didesnio atotriikio tarp
apmokymo ir validacijos grafiky néra, daroma prielaida, kad pirminiai tinklo parametrai parinkti
tinkamai. Atotriikis mazas dél mazos dispersijos. Tinklai mokosi sékmingai, nes kreivés krenta ir
Siek tiek stabilizuojasi, bet verta paminéti, kad validacijos praradimo verté mazesné nei

apmokymo.

Xscore = Z?zl(lffElOSS) (22)

Kai MSE|oss yra regresinés praradimo funkcijos suma, kuri apskai¢iuota vidutine kvadrate
paklaida (6), n — seky skaic¢ius duomeny rinkinyje, Xscore — tinklo jvertinimo rezultatas.

Taip pat, architektiiry mokymosi eigoje buvo pasirinkta laivo seka, kuri stebéta praéjus tam
tikram epochy skai¢iui. Sia informacija noréta patikrinti kaip kinta sekos prognozé, kai keleta karty
praeinama pro visg duomeny rinkinj. Kiekvienos architekttiros tiksliausius sekos pokycius su
atitinkamu LSTM celiy kiekiu sluoksnyje galima rasti 4 priedas. Mélyna spalva pazyméta jvesties
eiga, raudona spalva pazyméta tikroji i§vestis, o punktyrinés linijos Zymi spéjamg prognoze.
Pastebima, kad didéjant epochy skaiCiui prognozés srautas artéja prie tikrosios pozicijos, taciau
tikslumas priklauso nuo naudojamos architektiiros.

Atlikus architektliry apmokyma buvo jvertinta §io proceso trukmé atskirai kiekviename
duomeny rinkinyje. Pateiktame 26 paveikslélyje jvertinta trukmé, pasirinktas minuciy tikslumo
matas. Architektiirose koreguoti LSTM celiy dydziai. Dél ypa¢ didelio duomeny kiekio pirmasis
duomeny rinkinys (su stovingéiais ir eigoje esanciais laivais) jvertintas po 100 epochy, antrasis (be
stovin¢iy laivy) po 500 epochy. I§ grafiky matoma, kad ilgiausiai trunka apmokyti autoenkoderio
ir LSTM steko architektiiras. Trukmé didéja eksponentiskai didinant LSTM celiy skaiciui, kadangi
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sluoksnis plec¢iamas, tai didéja ir parametry dydis (svoriai, bias poslinkiai), kuriuos skai¢iuoja

tinklas mokymosi proceso eigoje.

Viso duomeny rinkinio mokymosi trukme

(100 epochy)

Basic LSTM AE LSTM
Stac

L5TM Stack

H50 H100

150

VAE LSTM

0200

1000,00
800,00 rj
& 600,00 n 300,
S 40000 I 200 2 600
p 150
20000 ol y L - !
200,00 100
),00 50 CELIY KIEKIS
)

Duomeny rinkinio, kai laivai eigoje mokymaosi trukme

1200,00
1000,00
200,00

4]

(500 epochy)

BasicLSTM  LSTM Stack AE LSTM VAE LSTM

E50 @100 ©150 O200

26 pav. Architektiiry mokymosi trukmés palyginamoji diagrama

3.3 Gauty tyrimo rezultaty palyginimas

Duomeny rinkiniu su stovinciais ir eigoje esanciais laivais (A) apmokyty architektiiry

efektyvumas palyginamas dviem biuidais: su visais laivo pozymiais ir tik su koordinaciy pozymiais.

Skai¢iavimai atlikti pritaikius viduting kvadrating paklaida (MSE), su skirtingais LSTM celiy

dydziais sluoksniuose (zr. 5 lentel¢je). Kadangi architektiiros buvo apmokytos su visais laivo

pozymiais, tai reiSkia, kad modelis prognozavimo metu bando nuspéti ne tik laivo plaukimo eiga

(koordinates), bet ir likusius pozymius (greitj, kryptj ir kt.), todél skai¢iuojant paklaidg jy reikSmés

taip pat jvertinamos. Dél Sios priezasties, tinklo vertinimo metu, iSvesties matricos pozymiai:

greitis, plaukimo kryptis, laiko Zingsniy kryptis, delta platumo ir delta ilgumos poZymiai

sulyginami su prognozuotomis reik§mémis, kad jvertinta buty tik ilguma ir platuma. Abiem

atvejais tiksliausiai prognozuoja AE. Skirtumas tas, kad pasikeicia skalés vertinimo proporcijos.

5 lentelé. Prognozavimo tikslumo vertinimas su stovinciais laivais

Taikyta architektiira LSTM celiy skai¢ius sluoksnyje MaZiausia MSE
Visi duomeny pozymiai 50 100 150 200 klaidos vertée
Standartinis LSTM 6,703 x 108 6,698 x 108 6,709 x 103 6,692 x 103 6,692 x 108
LSTM stekas 6,637 x 103 6,633 x 1073 6,605 x 103 6,657 x 108 6,605 x 103
Autoenkoderis 6,609 x 108 6,577 x 108 6,581 x 108 6,588 x 108 6,577 x 108
Variacinis autoenkoderis | 6,727 x 107 6,714 x 108 6,718 x 108 6,701 x 108 6,701 x 108
Koordinaciy pozymiai 50 100 150 200
Standartinis LSTM 1,24 x 10 1,26 x 104 1,27 x 10 1,22 x 10 1,22 x 10
LSTM stekas 9,60 x 10° 9,90 x 10°° 9,38 x 10°° 9,37 x 10 9,37 x 10
Autoenkoderis 8,94 x 10°° 9,20 x 10° 8,96 x 10°° 9,04 x 10°° 8,94 x 10°
Variacinis autoenkoderis 1,05 x 10 1,05 x 10 1,06 x 10 1,04 x 10 1,04 x 10
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Susisteminti duomenys parodo kokia architektara tiksliau atlieka laivo eigos prognozavima.
Regresijoje prognoz¢ laikoma tiksli tada, kai klaidos verté yra arciausiai nulio. [vertinus tinklus su

visais pozymiais gauta vizualizacija (27 paveikslas).

6,770E-03
o
E 6,720E-03
>
é 6,670E-03 @50 celiy
a a
£ 6,620e03 [ 100 celiy
w
© (,570E-03 .
= l_] 0150 celiy
6,520E-03 .
Standartinis LSTM LSTM stekas Autoenkoderis Variacinis B200 celiy

autoenkoderis
LSTM architektiira

27 pav. LSTM architektiiry tikslumas jvertinant visus poZymius

IS pateikto grafiko matyti, jog pagal tiksluma architekttiros rikiuojasi tokia tvarka: AE,
LSTM stekas, standartinis LSTM ir VAE. Tiksliausia prognoz¢ atlikta su AE, naudojant ir
mazinant 100 celiy sluoksnj. Sekanciuose sluoksniuose $is dydis suspaudziamas i 50 ir 25 celes.
Latentinés erdvés sluoksnis sudarytas i$ 25 celiy dekodavimo dalyje yra rekonstruojamas j prading
struktura.

Ivertinus tinklus tik su koordinaciy pozymiais gauta vizualizacija (28 paveikslas).

1,32E-04
g 122604 [ -
a
@ 1,12E-04
s I 50 celiy
E" 1,02E-04 I 100 celiy
wy
S 92005 H H ﬂ [—] H 0150 celiy
8,20E-05 l_! m [_] @200 celiy

Standartinis LSTM LSTM stekas Autoenkoderis Variacinis
autoenkoderis

LSTM architektiira
28 pav. LSTM architektiiry tikslumas jvertinant koordina¢iy poZymius

Palyginus su pirmuoju grafiku, pastebima, kad standartinio LSTM efektyvumas suprastéja,
0 VAE pageréja. Pagal tikslumg architekttros rikiuojasi tokia tvarka: AE, LSTM stekas, VAE ir
standartinis LSTM. Taip pat, nezenkliai pasikeicia tiksliausios architektiiros naudojamas celiy
skaicius (50 celiy) sluoksnyje.

Atlikus atsitiktinés sekos prognozg gauti rezultatai (zr. 29 pav.). Rezultatai vizualizuoti su
geriausiais LSTM celés dydziais. Zalia linija Zzymi jvesties eiga (30 laiko Zingsniy), geltona spalva
pazyméta originali laivo iSvesties eiga (20 laiko zingsniy), mélyna spalva vizualizuoja apmokyto
tinklo laivo eigos prognozavima (20 laiko Zingsniy). Vis délto, duomeny rinkinyje, kurioje stebimi
stovintys ir eigoje esantys laivai néra tikslas. Eigos koordinatés iSsidésto vienas Salia kito,

sudarydamos nelogiskus mazgus.
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Standartinis LSTM (200 celiy) LSTM stekas (150 celiy)

Autoenkoderis (100 celiy) Variacinis autoenkoderis (200 celiy)

29 pav. LSTM architektiiry sekos vizualizacija i§ stovinciy ir eigoje esnaciy laivy

Buvo atlikti papildomi bandymai su standartiniu LSTM architektiiros tipu. Sio tinklo
architektiira apmokyta pakeitus iSvesties poZymius: i§vestyje palikti tik geografiniy koordinaciy
pozymiai (prognoz¢ kairéje) ir palikus greiti bei delta koordinates (prognozé desinéje) (zr. 30
pav30 pav.). Kai tinklui nereikia prognozuoti kity poZymio duomeny iSvestyje (pavyzdziui,
greicio), tai koordinaciy tikslumas Siek tiek pageréja duomeny rinkinyje su stovinciais laivais,
palyginus su 29 paveikslélyje gautais rezultatais. Laivo eigos prognoz¢ atlikta dviem btidais: pirmu
atveju prognozuojamos realios laivo koordinatés, antruoju atveju prognozuojamos delta
koordinaciy reik§mes su grei¢io pozymiais. Delta reikSmés (gautos i§ 11, 12 i§vestiniy funkcijy)
kartu su grei¢io poZymiu grazinamos ] pirmin¢ biseng t.y. i§ apskaiCiuoty reikSmiy atkuriamos
koordinatés. Kadangi delta reikSmés sudarytos i§ grei¢io (Xsp) ir laiko zingsniy skirtumo, tai zinant
delta koordinate (Xszas, Xszong) ir paskutinio jvesties laiko zingsnio (Xiat,s, XLongs) koordinate
galima i$skaiCiuoti sekancios eigos pozicija (platumg (23 formulé), ilguma (24 formulé)). Nors
eigoje nepastebima nelogisky krypties judéjimy, taikant Siuos skai¢iavimus, taciau rezultatai Vis

tiek néra tikslas.

Xpat = (X6Lat * Xsp) + XLat,s (23)

XLong = (Xé‘Long * sp) + XLong,s (24)
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Prognozé¢ i$ koordinaciy Prognoze i$ delta reikSmiy

30 pav. Standartinés LSTM architekttiros eigos prognozé be papildomy pozymiy

Kitas eksperimentas atliktas su nauju duomeny rinkiniu (B), kuriame néra stovinéiy laivy.
Visos architekttiros su skirtingais hiperparametrais (LSTM celémis) apmokytos i§ naujo. Sukurty
tinkly modeliai jvertinti testavimo duomeny imtyje, paskaic¢iavus viduting paklaida (MSE), gauta

informacija pateikta 6 lenteléje.

6 lentelé. Prognozavimo tikslumo vertinimas be stovinciy laivy

Taikyta architektiira LSTM celiy skaicius sluoksnyje Maziausia MSE
Koordina¢iy poZymiai 50 100 150 200 klaidos verté
Standartinis LSTM 3,09 x 10 3,13 x 10* 3,11 x 10 3,08 x 10 3,08 x 10
LSTM stekas 2,74 x 104 2,66 x 104 2,92 x 10 3,01 x 10 2,66 x 10
Autoenkoderis 3,02 x 104 3,57 x 10 2,51 x 10 2,83 x10* 2,51 x 10
Variacinis autoenkoderis 2,59 x 104 2,58 x 104 2,65 x 10 3,12 x 10 2,58 x 10

IS pateiktos lentelés matyti, kad duomenys daugiau ar maziau tolygiai pasiskirsto.
Standartinis LSTM tiksliausiai veikia su 200 celémis, LSTM stekas tiksliausias su 100 celémis,
autoenkoderis su 150 celémis, o variacinis autoenkoderis su 100 celiy LSTM sluoksniuose.

Vizualizuoti ir apibendrinti rezultatai pateikti 31 paveiksle. Grafiskai matyti, kad duomeny
dimensijas maZinantys algoritmas veikia geriau. Jdomus reiSkinys jvyksta autoenkoderio
architekttiroje. Naudojant 100 celiy, jos suspaudziamos iki 25 celiy — dimensijos per maZos.
Naudojant 200 celes, jos suspaudziamos iki 50 celiy — dimensijos per didelés. Rekonstrukcija

tiksliausiai atlieckama naudojant 150 celes, kurios pasléptame sluoksnyje uzkoduojamos iki 37

celiy.
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“i
= 2,60E04 O 150 celiy
2,40E-04
@200 celiy
2,20E-04

Standartinis LSTM LSTM stekas Autoenkoderis Variacinis
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LSTM architektira

31 pav. LSTM architektiiry tikslumas laivy eigos duomenyse
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Sukurty modeliy testavimui atsitiktinai i§ testavimo duomeny imties pasirinkta nauja seka.
Laivo sekos prognoz¢ atlikta su kiekviena LSTM architektira ir tiksliausiai pritaikytu LSTM celés
dydziu. Prognozés vizualizacija pateikta 32 paveikslélyje. Sekos prognozé zenkliai tikslesné
naudojant tik eigoje esanciy laivy stebéjimus. Sekos ilgj sudaro 4 val., i§ kuriy 1:30 val. trukmé

yra prognozuojama. Zalia spalva — jvestis, geltona spalva — i§vestis, mélyna spalva — prognozé.

Standartinis LSTM (200 celiy) LSTM stekas (100 celiy)
Autoenkoderis (150 celiy) Variacinis autoenkoderis (100 celiy)

-

32 pav. LSTM architektiiry sekos vizualizacija be stovinéiy laivy

3.4 Skyriaus apibendrinimas

LSTM giliyjy neuroniniy tinkly architektiiros apmokytos keiciant celiy kiekj ir skirtingomis
duomeny rinkiniy sekomis: stovinciy ir eigoje esanc¢iy laivo duomeny; laivo eigos duomeny be
stovinc¢iy laivy. Stovintis laivas laikomas tada, kai grei¢io pozymis AIS duomenyse yra lygus 0.
Tinklai apmokyti normalizuotais duomenimis, apskaiciuoti statistiniai pozymiy jver¢iai. Mokymo
procesas verifikuojamas validacijos duomeny imtimi.

Tinkly mokymosi trukmé tiesiogiai priklauso nuo LSTM celiy apimties, kadangi didéjant jy
kiekiam, didéja skaiCiuojamy parametry Kkiekis. Ilgiausiai apmokyti tinklus uztrunka
autoenkoderio ir LSTM steko architektiirose. Eksperimenty tiksliausi rezultatai pateikiami

apibendrintoje 7 lenteléje.
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7 lentelé. Apibendrinti architektiiry tikslumo jvertinimai

Duomeny Stovintys ir eigoje esantys laivai Laivai eigoje
Architektiira inkinys Visi pozymiai Koordinaciy pozymiai Koordinaciy pozymiai
Standartinis LSTM 6,692 x 10°® 1,22 x 10* 3,08 x 10*
LSTM stekas 6,605 x 107 9,37 x 10° 2,66 x 10*

AE 6,577 x 10°® 8,94 x10° 2,51 x10*
VAE 6,701 x 10 1,04 x 10* 2,58 x 10*

Visais atvejais, jvertinus testavimo duomeny imties tikslumg, maziausia klaidos verté gauta
AE architektiiroje, taciau patikrinus atsitiktines laivo eigos prognozuojamas sekas, efektyviausia
keliy laiko zingsniy plaukimo Kryptis iSgauta, kai duomenyse i§valomas triuk§mas — stovintys
laivai. Pastebéta, kad AE tikslumas priklauso nuo optimalaus LSTM celés dydzio parinkimo, kad
tinkamai biity sumazintos dimensijos, tuo tarpu VAE yra lankstesnis, dél savo struktiiros geba
lanksé¢iau interpoliuoti duomenis. AE architektiiros tikslumas geresnis uz VAE 2,71 % —
palyginimas atliktas remiantis MAPE funkcija (8).

Sio darbo tyrimas ateityje galéty biti plétojamas: j duomeny rinkinj jtraukiant oro salygas ir
kei¢iant hiperparametry rinkinius ar funkcijas, pavyzdziui, iSbandyti RELU funkcijy

modifikacijas. Taip pat, tgsti dimensijas mazinanéiy architektiiry analizg.
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ISVADOS

1. ISnagrin¢jus naujausias mokslines publikacijas iSsiaiSkinta, kad transporto eismo

-

v —

sudétingumo, ypac¢ didziuosiuose duomenyse. Taip pat, nustatyta, kad rekurentiniy tinkly
tikslumas yra mazesnis ilgalaikéje prognozéje, taciau problema sprendziama patobulintuose
LSTM tinkluose, kurie geba valdyti atminties srautus. Nuspresta istirti skirtingas LSTM
architekttiras ir jy tinkamg hiperparametry parinkima, tiksliausios laivo eigos prognozés atlikimui:
standartinis LSTM, LSTM stekas, AE ir VAE.

2. Sukurtos LSTM architekttiros grindziamos sekomis, o jy srauto informacija valdoma
LSTM celémis. Remiantis didZiyjy pasaulio terminaly statistine informacija buvo pasirinktas
tiriamas Olandijos uosty regionas. Didziyjy AIS duomeny centralizavimui ir pirminiam jy valymui
pritaikyti ETL procesai. Atlikus jy analiz¢ duomenys buvo struktiirizuoti j vienody dimensijy
matricas, sudarant du duomeny rinkinius, nes pastabéta, kad tik ¥4 jrasy yra laivai eigoje, todél dél
triuk§mo padidéja netikslios prognozés rizika. Vidutiniskai viena seka gali prognozuoti apie 1:30
val. trukmés tolimesng laivo eigg. Tinkly analizé atlikta keiCiant duomenis ir architektiiry
hiperparametrus: LSTM celiy dydzius.

3. Sukiirus LSTM architektiiry modelius, buvo jvertinti abu (eigoje esanciy bei stovinciy ir
tik stovinéiy laivy) duomeny rinkiniai. Gautas tinkly tikslumas iSgautas konkreciai Siame tyrime
nagrinétoje duomeny imtyje.

e Laivy sekos vizualizacijose pastebéta, kad stovinéiy laivy duomenys ganétinai
iSbalansavo tinklo svorius, todé¢l visais atvejais gauta prognoze ir efektyvumas buvo klaidingi del
triuk§mo duomenyse. Siame duomeny rinkinyje atlikti praradimo funkcijos reik§miy jvertinimai
parod¢, kad autoenkoderio architektiira su visais laivo pozymiais (6,577 x 107, naudojant 100
LSTM celiy) ir su geografinés pozicijos pozymiais (8,94 x 10, naudojant 50 LSTM celiy) yra
arCiausiai tikrosios trajektorijos reikSmiy.

e [vertinus duomeny rinkinj, kai jame néra stovinCiy laivy, tinkly tikslumas akivaizdziai
pageréja. Tyrimas parodé, kad autoenkoderio tikslumas priklauso nuo optimalaus LSTM celés
dydzio parinkimo sluoksnyje, kad tinkamai biity sumazintos dimensijos, tuo tarpu variacinis
autoenkoderis yra maziau priklausomas nuo LSTM celiy, nes dél savo struktiiros geba lanks¢iau

interpoliuoti duomenis. Tikslumo skirtumas tarp AE ir VAE architektiiry tik 2,71 %.
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Standartinis
LSTM

PRIEDAI

1 priedas.

Layer Information

Layer Name
Layer Type
nput size
Layer Size

# Parameters

layerQ layer1
LSTM RnOutput
30 50

50 20

16200 1020

LSTM architekttiry struktiira ir sluoksniy parametrai

Weight Init. WeightinitRelu'  WeightinitRelu'
Updater Adam Adam
Activation Function relu tanh
LayerMName (LayerType) nIn,nOut TotalParams ParamsShape
RnnOutput layer® (LSTM) 3e,5e 16200 W:{30,200}, RW:{50,200}, b:{1,200}
(layer1) layerl (RnnOutputlayer) 50,20 1020 W:{58,20}, b:{1,208}
Total Parameters: 17228
Trainable Parameters: 17228
Frozen Parameters: @
LSTM stekas Layer Information
Layer Name layer0 layer1 layer2 layer3
Inpm: Layer Type LSTM L5TM L5TM RNNOutput
(Input)
nput Size 30 150 150 150
Layer Size 150 150 150 20
# Parameters 108600 180600 180600 3020
Weight Init. WeightlnitRelu WeightinitRelu WeightinitRelu WeightinitRelu
Updater Adam Adam Adam Adam
Activation Function relu relu relu tanh
LayerName (LayerType) nIn,nOut TotalParams ParamsShape
layer® (LSTM) 30,158 188600 W:{38,608}, RW:{15@,600}, b:{1,608}
layerl (LSTM) 15@,15@ 188680 W:{156,6@0}, RW:{150,600}, b: {1,600}
layer2 (LSTM) 158,158 188680 W:{150,6@0}, RW:{150,60@}, b:{1,6@0}
layer3 (RnnOutputlayer) 158,28 3820 W:{158,28}, b:{1,28}
RnnOutput Total Parameters: 472828
D Trainable Parameters: 472820

(layer3)

Frozen Parameters: @
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Autoenkoderis

Layer Information

Layer Name layerQ layer1 layer2 layer3 layerd layers
Layer Type LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM RnnQutput
nput Size 30 150 75 37 75 150

Layer Size 150 75 37 75 150 20

# Parameters 108600 67800 16724 33900 135600 3020

Weight Init. WeightinitRelu WeightinitRelu WeightinitRelu WeightinitRelu WeightlnitRelu WeightinitRelu
Updater Adam Adam Adam Adam Adam Adam
® Activation Function relu relu relu relu relu tanh
w LayerName (LayerType) nIn,nOut TotalParams  ParamsShape
layer® (LSTM) 3@,158 168608 W:{38,680}, RW:{150,680}, b:{1,680}
layerl (LSTM) 158,75 67800 W:{158,308}, RW:{75,300}, b:{1,300}
% layer2 (LSTM) 75,37 16724 W:{75,148}, RW:{37,148}, b:{1,148}
layer3d (LSTM) 37,75 33500 W:{37,3080}, RW:{75,300}, b:{1,300}
layerd (LSTM) 75,158 135608 W:{75,6808}, RW:{158,680}, b:{1,688}
layer5 (RnnQutputLayer) 156,20 3920 W:{158,20}, b:{1,20}
® Total Parameters: 365644
Trainable Parameters: 365644
Frozen Parameters: @
RnnQuiput
(layers)
Layer Information
Layer Name layer0 layer1 layer2
Varlacmls_ Layer Type LSTM VariationalAutoencoder RnnQutput
autoenkoderis nput Size 30 150 150
Layer Size 150 150 20

\VariationalAutoencedery
ayer

RnnOutput
(layer2)

060«

# Parameters 108600 113324 3020

Weight Init. WeightinitRelu WeightinitRelu WeightinitRelu
Updater Adam Adam Adam
Activation Function relu tanh tanh

LayerName (LayerType) nIn,n0ut TotalParams ParamsShape

layer@ (LSTH) 30,150 108600 W:{30,600), Ru:{150,600}, b:{1,600}

layerl (VariationalAutoencoder) 150,150 113324 e0ll: {150,150}, e@b:{1,150}, elW:{150,75}, elb:{1,75}, e2W:{75,37}, e2b:{1,37}, pDXMeant: {37,150},
pZXMeanb: {1,150}, pZXLogStd2W:{37,150}, pZXLogStd2b:{1,150}, dal:{150,37}, d@b:{1,37}, d1W:{37,75}, d1b:{1,75}, d2W:{75,150}, d2b:{1,150}, pXZW:{150,300}, pXZb:
{1,300}

layer2 (RnnOutputLayer) 150,20 3020 W:{158,20}, b:{1,20}

Total Parameters: 224944
Trainable Parameters: 224944
Frozen Parameters: @
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2 priedas. Didziyjy AlS duomeny imties pasiskirstymo santykis

Visi duomenys (100 %) — 20 826 380 koordinatés -
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MSE Verte

MSE Verte

MSE Verta

MSE Verte

3 priedas.  Giliyjy tinkly mokymosi ir validacijos progresas (laivai eigoje)

Standartinis LSTM (50 celiy) Standartinis LSTM (100 celiy)
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0,0032 R
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W Apmokymo praradimo f-ja ll Validacijos praradimo f-ja W Apmockymo praradimo f-ja ll Validacijos praradimo f-ja
Standartinis LSTM (150 celiy) Standartinis LSTM (200 celiy)
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LSTM stekas (50 celiu) LSTM stekas (100 celiu)
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AE LSTM (50 celiy)

AE LSTM (100 celiy)
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4 priedas. Laivo eigos prognozés kitimas mokymosi procese

Standartinis LSTM (200 celiy) LSTM stekas (100 celiy)
s208 s208
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