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Т. Н. К о н д р а т ь е в а (Ростов-на-Дону, ДГТУ). Прогнозирование с
помощью многослойной рекуррентной нейронной сети LSTM.

Возможности прогнозирования нейронной сети напрямую связаны с ее способно-
стью обобщения и выделения скрытых зависимостей между входными и выходными
данными. После обучения сеть способна предсказать будущее значение некой после-
довательности на основе нескольких предыдущих значений [1]. Я буду использовать
многослойную рекуррентную нейронную сеть LSTM для предсказания последнего зна-
чения на момент времени t, учитывая значения за (t − 1) временной период. RNN
сети решают этот вопрос, поскольку содержат в себе обратные связи, позволяющие
сохранять информацию.

Задача сводится к определению функции для загрузки данных, компиляции мо-
дели, обучения и построения результатов [2]. В качестве основного источника наборов
данных будем использовать репозиторий машинного обучения UCI Machine Learning
Repository, применение которого позволяет анализировать алгоритмы машинного обу-
чения.

Логика работы сети LSTM представлена на рис., {x0, x1, . . . , xn} — последова-
тельность входных данных, {h0, h1, . . . , hn} — последовательность выходных данных.

Рис. Архитектура нейронной сети LSTM

Первый слой вычисляет, насколько на данном шаге ему нужно забыть предыду-
щую информацию, множители к компонентам вектора памяти (1).

ft = σ
(
Wf [ht−1, xt] + bf

)
(1)

Второй слой вычисляет, насколько ему интересна новая информация, пришедшая
с сигналом — такой же множитель, но уже для наблюдения (2).

it = σ
(
Wi[ht−1, xt] + bi

)
,

(2)
C̃t = tanh(WC [ht−1, xt] + bC

)
.

На третьем слое вычисляется линейная комбинация памяти и наблюдения с толь-
ко вычисленными весами для каждой из компонент. Так получается новое состояние
памяти, которое в таком же виде передается далее (3).

Ct = ftCt−1 + itC̃t. (3)
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Осталось вычислить output. Но поскольку часть входного сигнала уже в памяти, не
нужно считать активацию по всему сигналу. Сначала сигнал проходит через сигмоиду,
которая решает, какая его часть важна для дальнейших решений, затем гиперболиче-
ский тангенс «размазывает» вектор памяти на отрезке [-1;1], и в конце эти два вектора
перемножаются (4).

Ot = σ
(
Wo[ht−1, xt] + bo

)
,

(4)
ht = Ottanh(t).

Для обучения сети используем алгоритм BPTT [3]. Построение модели Sequential сво-
дится к сложению слоев в одном объекте. Создадим сеть с одномерным входом, двумя
скрытыми слоями и одномерным выходным слоем [4]. После инициализации модели
создаем первый слой, в данном случае слой LSTM. Здесь мы используем параметры
по умолчанию, поэтому он ведет себя как стандартный повторяющийся слой. При со-
здании второго слоя используем рекурсию Keras. Последний слой— это плотный слой,
поскольку активация его регрессии, является линейной. Наконец, мы компилируем мо-
дель, используя среднеквадратичную ошибку и оптимизатор RMSprop. При обучении
модели используем метод подгонки модели. В заключение, можно сказать, что в целом
данная архитектура нейронной сети позволяет решать такие задачи, как, предсказание
элемента hi последовательности {hi}ni=0, на примере последовательности {xi}

n
i=0.

Исследование выполнено при финансовой поддержке РФФИ в рамках научного
проекта № 17-01-00888 а.
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