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Введение. Машинное обучение в настоящий 
момент используются во многих сферах жизне-
деятельности человека для решения большого 
количества разных задач [1]. Это обусловлено 
их способностью к обучению на больших объемах 
данных и выявлению сложных зависимостей. 
Вот некоторые задачи, успешно решаемые при 
помощи алгоритмов машинного обучения. 

Классификация объектов по категориям на 
основе их признаков. Данного вида задачи под-
разделяется на бинарные и многоклассовые. При-
мерами могут служить распознавание объектов 
на изображениях, классификация почтовых пи-
сем, определение категории товаров и пр. [2]. 

Алгоритмы машинного обучения широко 
применяются для обнаружения и отслеживания 
объектов на изображениях и видео. Это может 

быть поиск лиц, транспортных средств, опреде-
ление движущихся объектов и т. д. [3]. 

Все большую популярность приобретают ал-
горитмы, используемые для предоставления ре-
комендаций пользователям на основе их преды-
дущих действий и интересов, таких как рекомен-
дации фильмов, музыки, товаров и др. [4]. 

Широкое применение машинное обучение 
получило для решения задач управления авто-
номными системами и робототехникой, вклю-
чая управление промышленными процессами, 
автопилотами, умными устройствами и пр. [5]. 

Также алгоритмы машинного обучения при-
меняются для задач регрессии. Под регрессией 
подразумевается прогнозирование числовых зна-
чений на основе входных данных. Это может быть 
предсказание цен на акции, потребления энергии, 
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температурных изменений и др. [6]. Помимо 
этого, регрессия используется для прогнозиро-
вания социальных факторов и явлений. Следует 
понимать, что предсказания в рамках данной те-
матики в достаточной мере стихийны и не могут 
быть сведены к каким-либо математическим фор-
мулам или моделям. Из чего следует, что полу-
чение однозначного прогноза является сложной 
задачей. Однако есть множество примеров, ко-
торые говорят о том, что использование алго-
ритмов машинного обучения все же позволяет 
добиться приемлемой точности. Примерами такого 
рода исследований служат реализации нейрон-
ных сетей для прогнозирования ожидаемой про-
должительности жизни [7], академической успе-
ваемости [8], миграционных потоков [9], уровня 
преступности [10] и др.  

Стоит подчеркнуть, что прогнозирование со-
циальных явлений – задача, для решения кото-
рой требуется не только разработать нейронную 
сеть, но и понимать причины, влияющие на них. 

Для задач предсказания используется до-
вольно большое количество алгоритмов. Самыми 
распространенными являются линейная регрессия,  
k-ближайших соседей, случайный лес, многослой-
ный перцептрон, рекуррентная нейронная сеть и 
ее модификации [11]. 

Независимо от выбора архитектуры процесс 
разработки будет включать в себя сбор инфор-
мации, ее подготовку с учетом используемых 
функций, разделение входных данных на обуча-
ющую и тестовую выборки, реализацию алго-
ритма, обучение на подготовленных данных и 
проверку точности полученных результатов на 
тестовом наборе. При необходимости, по завер-
шению всех этапов, делается реконфигурация 
настроек, а затем повторяются процессы обуче-
ния и проверки точности [12]. 

Большинство существующих регрессионных 
алгоритмов неприменимы для решения проблемы 
прогнозирования количества происшествий по 
социально-экономическим показателям стран, 
так как обрабатывают данные в соответствии  
с заложенной в них математической функцией. 
В то же время нейронные сети позволяют найти 
закономерность, при этом не сводя преобразова-
ние данных к линейной функции. Однако суще-
ствующие архитектуры также нельзя использо-
вать для решаемой проблемы. Причиной этому 
служит то, что каждая отдельная реализации 
нейронной сети отличается от других количе-
ством входных данных, необходимой точностью 
расчетов, числом слоев и другими параметрами 
архитектуры нейронной сети. 

Ниже рассмотрим процесс проектирования 
архитектуры и реализации прогнозирующей про-
исшествия по социально-экономическим показа-
телям нейронной сети, разработанной на языке 

программирования Python с использованием фрейм-
ворка Keras. 

Основная часть. Методика построения ар-
хитектуры нейронной сети включает в себя сле-
дующие этапы. 

1. Сбор данных – это первейшая задача при 
разработке нейронных сетей. Для успешного про-
гноза необходимо собрать данные по значащим 
факторам. К таким относятся: 

– исторические данные, представленные ко-
личеством, страной и годом произошедших ин-
цидентов; 

– социо-демографические показатели, пред-
ставленные возрастной группой, численностью 
населения этой возрастной группы, полом, сред-
ним количеством лет на обучение и индексом 
развития человеческого потенциала; 

– экономические показатели, представленные 
валовым внутренним продуктом; 

– медицинские показатели, представленные 
статистикой психических расстройств в процен-
тах от общего количества населения. 

Сбор данных осуществляется из открытых ис-
точников (например Kaggle, сайт Всемирной ор-
ганизации здравоохранения и Всемирный банк 
данных). 

2. Обработка данных. Для этого используются 
инструменты библиотек Pandas и SkititLearn. 
Первым этапом обработки является объединение 
всех данных в один набор. Для этого данные им-
портируются, после чего к ним применяется 
функция merge для объединения. Для слияния 
используется операция Inner join, поскольку потеря 
данных из-за отсутствия значений достаточно 
незначительна. 

Следующим этапом является преобразование 
категориальных переменных в числовые значе-
ния. Категориальными переменными являются 
название страны, год, пол и возрастная группа. 
Для данного преобразования используется ме-
тод get_dummies [13]. Он имеет один достаточно 
существенный минус: каждая категориальная пе-
ременная преобразуется в отдельный столбец, из 
чего следует, что при большом разнообразии зна-
чений получится большое количество столбцов. 
Так, из исходных 10 столбцов был получен 131. 

Последний этап – преобразование значимых 
данных. Это необходимо для их сведения к еди-
ному виду с целью облегчить обучение. Видов 
преобразования достаточно много, самый уни-
версальный и подходящий – это нормализация. 
Чаще всего для нормализации используются 
функции StandartScaler и MinMaxScaler [14]. 
StandartScaler подходит для ситуаций, когда зна-
чения могут быть как положительными, так и от-
рицательными. В данном же случае все значения 
строго положительные, поэтому использована 
функция MinMaxScaler. Итоговое значение каждого 



60 Ïðîãíîçèðîâàíèå êîëè÷åñòâà ïðîèñøåñòâèé ñ èñïîëüçîâàíèåì íåéðîííîé ñåòè   

Òðóäû ÁÃÒÓ   Ñåðèÿ 3   № 1   2024 

входного параметра рассчитывается по следую-
щей формуле: 

 – .min= (max – min) + min,
.max – .min
X XXs

X X
 (1) 

где X – входной параметр; X.min – минимальное 
значение параметра; X.max – максимальное зна-
чение параметра; max – предельный максимум, 
задаваемый при использовании функции; min – 
предельный минимум, задаваемый при исполь-
зовании функции.  

Другими словами, MinMaxScaler нормализует 
значения в диапазон от min до max. Для данной 
нейронной сети диапазон будет иметь значения 
от 0 до 1 с точностью того же порядка, что и мак-
симальное число. 

3. Разделение нормализованных данных на 
обучающую и тестовую части. Для этой цели ис-
пользуется метод train_test_split, в который в ка-
честве параметров передаются входные и вы-
ходные параметры, размер тестовой выборки в 
процентах от общего числа и целочисленная пе-
ременная random_state, которая используется при 
рандомизации. Последняя необходима для одно-
значного воспроизведения случайных значений. 
Так, при многократном разделении данных, но 
неизменном random_state на выходе будут полу-
чаться одинаковые выборки, что, в свою очередь, 
очень полезно при сравнении эффективности раз-
личных архитектур.  

4. Выбор подходящей архитектуры. В зави-
симости от специфики предсказываемого значе-
ния для задач предсказания используются ре-
куррентные нейронные сети (RNN – Recurrent 
Neural Network) и их подвиды, метод случайного 
леса или комбинации различных слоев. Подхо-
дящим выбором будет архитектура долгой крат-
косрочной памяти (LSTM – Long Short-Term 
Memory), которая является подвидом RNN [12]. 
LSTM имеет ряд преимуществ: 

– быстрая скорость обучения; 
– использование результатов каждой итера-

ции для обучения последующих; 
– отсутствие проблемы исчезающих гради-

ентов. 
Для реализации нейронной сети используется 

фреймворк Keras, который дает возможность 
настройки типа и количества слоев, а также ко-
личества нейронов на каждом из них.  

Перед тем как настраивать архитектуру, необ-
ходимо привести данные к корректному виду. 
Большинство архитектур на вход могут прини-
мать данные в виде двумерного массива. Однако 
LSTM принимает на вход двумерный массив, 
где в ячейках содержатся также двумерные мас-
сивы. Для данного преобразования используем 
функцию reshape, в которую в качестве параметров 
передаются три: исходный двумерный массив, 

единица, для указания того, что новый массив бу-
дет двумерным, и количество столбцов. 

5. Реализация и настройка параметров нейрон-
ной сети. Экспериментальным путем было обна-
ружено, что оптимальной является сеть с четырьмя 
слоями, первые два из которых это, собственно, 
LSTM-слои, затем слой полносвязных нейронов, 
задача которых – скорректировать информацию, 
и последний – нейрон, объединяющий выходные 
данные в одно получаемое значение. 

Для инициализации сети используется метод 
Sequential, после чего при помощи методов add 
в нее добавляются слои.  

Первые два слоя добавляются с параметром 
LSTM, который, в свою очередь, является функ-
цией со своими параметрами: количеством нейро-
нов, формой ввода и функцией активации. Опре-
делить оптимальное количество нейронов можно 
лишь экспериментально, но в общем случае ре-
комендуется брать среднее значение количества 
входных и выходных параметров, при необхо-
димости корректируя его. В данном случае экс-
периментально было установлено, что наиболее 
точный прогноз сеть выдает на значении 80 нейро-
нов. Параметр формы ввода содержит в себе ко-
личество рассматриваемых в одну единицу вре-
мени срезов данных и число параметров в нем. 
Для данной сети единовременно рассматривается 
1 срез со 131-м параметром. 

Функции активации и повторной активации 
являются теми элементами нейрона, которые 
определяют, пойдут данные дальше по сети или 
нет [15]. Именно с ними сеть при обучении по-
лучала минимальное значение ошибки. Функция 
повторной активации осуществляет внутренние 
рекуррентные вычисления. Для обоих слоев функ-
цией повторной активации является сигмоида, 
рассчитываемая по следующей формуле: 

 ,
1

1( ) xf x
e−=

+
 (2) 

где e – экспонента (число Эйлера), а x – входное 
значение. Функция активации вычисляет конеч-
ный результат слоя. Функцией активации для 
LSTM-слоев является тангенсоида, рассчитывае-
мая по следующей формуле: 

 ,( )
x

x x

x

f ex e
e e

−

−
−=
+

 (3) 

где e – экспонента (число Эйлера), а x – входное 
значение. 

Отличие тангенсоиды от синусоиды в том, 
что синусоида более сглаженная. Из чего сле-
дует, что она дает больше возможностей для 
предварительной подгонки весов. В свою оче-
редь тангенсоида необходима для распознавания 
сложных зависимостей в данных.  
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Следующий слой является полносвязным, 
определяемым при помощи функции Dense. 
Она содержит двадцать нейронов, а функцией 
активации является выпрямленная единица (ReLu), 
которая подает на выход либо 0, либо преобра-
зованное внутри нейрона значение. Это имеет 
свои недостатки. В процессе обучения многие 
нейроны могут получить отрицательное значение, 
отключиться и в дальнейшем не использоваться 
на протяжении обучения. Поэтому данная функ-
ция активации используется на промежуточном 
слое, по сути, для отсечения явно некорректных 
данных. Все функции активации были выбраны 
в результате экспериментов. 

Последний слой является копией предыду-
щего, за исключением того, что в нем только 
один нейрон. Это необходимо для того, чтобы 
сеть давала на выход только одно значение. 

Полученная архитектура сети представлена 
на рисунке. 

 

 
Архитектура сети 

 
Следующий шаг – это сборка сети. Она про-

изводится при помощи метода compile, в кото-
рый передаются параметры о функции, подсчи-
тывающей потери, оценщике и методе оптими-
зации. В качестве метода оптимизации был вы-
бран алгоритм Адам со значением обновления 
весов 0.001 [15]. Данный метод взят в основном 
из-за того, что он дает наиболее существенный 
прирост производительности при незначитель-
ной потере точности. Функция потери использу-
ется при корректировке весов модели на каждой 
итерации обучения. В данной сети используется 
среднеквадратическая ошибка (MSE – Mean 

Squared Error), рассчитываемая по следующей 
формуле: 
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1 ,( )
n

i
i

MSE y y
n =

= −  (4) 

где n – общее количество предсказанных значе-
ний; yi – i-e возвращаемое значение; ŷ – среднее 
возвращаемых значений. В свою очередь, оцен-
щик не влияет на обучение, а служит исключи-
тельно показателем того, насколько точные значе-
ния сеть предсказывает. В качестве оценщика взята 
функция средней абсолютной ошибки (MAE – 
Mean Absolute Error), рассчитываемая по следу-
ющей формуле: 

 
1

,1 n

i i
i

MAE y x
n =

= −  (5) 

где n – общее количество предсказанных значе-
ний; yi – возвращаемое значение; xi – тестовое 
значение. 

Затем следует обучить модель, для чего вы-
зывается метод fit, в который передаются в каче-
стве параметров данные для обучения и сравне-
ния и количество эпох обучения. Каждая эпоха 
представляет собой полный цикл обучения на всех 
тестовых данных. Главное, что следует помнить 
при установке данного параметра, это то, что в 
какой-то момент сеть достигает оптимальной точ-
ности, а в дальнейшем при прохождении каждой 
эпохи точность начинает изменяться как вниз, 
так и вверх. Соответственно, необходимо обна-
ружить, при каком значении это происходит, и 
указать его. Можно указать и большее значение, 
однако дополнительные циклы обучения уже не 
дадут существенного результата. В данной сети 
повышение точности прогноза перестает проис-
ходить приблизительно на 180-й эпохе, однако 
для надежности параметр установлен на значе-
нии 200.  

После окончания обучения происходит те-
стирование разработанной сети. Для этого при-
меняется ранее выделенная тестовая выборка. 
Используя метод predict с параметром в виде тес-
товых входных данных, получаем на выходе 
предсказанные данные, которые, в свою очередь, 
сравниваются с тестовым результатом.  

Для того чтобы оценить эффективность по-
лученной сети, было проведено ее сравнение с 
более классической реализацией, состоящей из 
одного LSTM-слоя с 60 нейронами и слоя из од-
ного нейрона для выходящего значения, а также 
реализацией алгоритма случайного леса из биб-
лиотеки SkititLearn. Оценка проводилась по зна-
чению средней абсолютной ошибки десяти цик-
лов обучения на случайно перемешанных данных. 
Значения средней абсолютной ошибки для каж-
дой реализации представлены в таблице. 
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Сравнение значений  
средней абсолютной ошибки 

№ Реализованная 
сеть 

LSTM с одним 
слоем 

Алгоритм 
случайного 

леса 
1 2,5813 3,9163 2,922 
2 2,6718 3,5941 2,6938 
3 2,669 3,8631 2,7279 
4 2,6964 3,781 2,7665 
5 2,5597 4,0208 2,4035 
6 2,6508 3,8405 3,2644 
7 2,6978 3,8022 2,7965 
8 2,7274 3,9179 3,2066 
9 2,695 3,7753 2,7722 

10 2,6793 4,0544 2,9457 
 
Среднее значение MAE для тестовых данных 

реализованной сети составило 2,6629. В свою оче-
редь для однослойной LSTM и алгоритма случай-
ного леса этот показатель составил 3,8566 и 2,8499 
соответственно. Следовательно, реализованная сеть 
значительно лучше предсказывает результат, чем 
более классическая, и имеет небольшое преиму-
щество в точности по сравнению с методом слу-
чайного леса. Однако стоит отметить, что реали-
зованная сеть обучается дольше, чем аналоги. 

После оценки модели могут быть пред-
приняты дальнейшие шаги для улучшения ее 
эффективности. Это включает в себя расши-
рение набора данных, изменение архитекту-
ры сети, подбор оптимальных параметров или 
использование различных методик оптими-
зации. 

Заключение. В данной статье описан весь 
процесс создания и реализации архитектуры про-
гнозирующей нейронной сети. Рассмотрены ме-
тоды, используемые для нормализации входных 
данных, функции активации и формулы подсчета 
потерь. Представлена архитектура нейронной сети 
для решения задачи прогнозирования количества 
происшествий по социально-экономическим по-
казателям стран. 

Предложенная архитектура способна пред-
сказывать значения с достаточно высокой точ-
ностью. В сравнении с известными архитектурами 
реализованная имеет меньшее значение средней 
абсолютной ошибки, но при этом тратит вдвое 
больше времени на обучение.  

Разработанная модель может использоваться 
как по прямому назначению, так и как вспомо-
гательный инструмент при развитии программ и 
мер по предотвращению происшествий.  
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