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Системы и средства глубокого обучения в задачах
классификации⇤

О. Ю. Бахтеев1, М. С. Попова2, В. В. Стрижов3

Аннотация: Работа посвящена построению сети глубокого обучения и оптимиза-
ции ее параметров с помощью вычислительных мощностей графического ускорителя
на основе сервиса облачных вычислений Amazon Web Services. Рассматривается зада-
ча классификации временных рядов. Для ее решения строится сеть глубокого обуче-
ния: суперпозиция универсальных моделей. В качестве исследуемой структуры сети
рассматривается композиция ограниченной машины Больцмана, автокодировщика и
двухслойной нейросети. Анализируется зависимость ошибки классификации от числа
параметров и размера обучающей выборки. В качестве иллюстрирующего примера
рассматривается задача классификации временных рядов акселерометра мобильно-
го телефона. Приведены рекомендации по использованию программного обеспечения,
предназначенного для решения задач глубокого обучения.

Ключевые слова: классификация временных рядов; глубокое обучение; суперпо-
зиция моделей; автокодировщик; ограниченная машина Больцмана; Theano; Amazon
Web Services

1 Введение
В данной работе рассматривается задача построения сети глубокого обучения с ис-
пользованием средств библиотеки NVIDIA CUDA и сервиса облачных вычислений
Amazon Web Services (далее � AWS). Решается задача классификации временных ря-
дов, где под временным рядом понимается упорядоченный по времени набор измене-
ния некоторой случайной величины. Для решения этой задачи используются методы
глубокого обучения. Под глубоким обучением понимается область машинного обу-
чения, посвященная построению нелинейных моделей классификации или регрессии,
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элементы суперпозиции которых описывают соответствующий уровень признакового
агрегирования данных [1].

Решению прикладных задач методами глубокого обучения посвящено значитель-
ное число современных работ. Работы [2–4] посвящены классификации временных
рядов с использованием методов глубокого обучения. В работе [3] используются ре-
куррентные нейронные сети, т. е. сети, содержащие циклические связи [1]. В рабо-
те [4] для классификации временных рядов рассматриваются различные комбинации
ограниченной машины Больцмана, автокодировщика и двухслойной нейронной сети.
Исследуется суперпозиция, состоящая из ограниченной машины Больцмана, автоко-
дировщика и двухслойной нейронной сети [1]. Работы [5–8] посвящены регуляризации
сетей глубокого обучения. В работах [9,10] рассматривается проблема неустойчивости
сети. В работе [9] исследуется поведение модели глубокого обучения как липшицевой
функции. Работы [11–13] посвящены ускорению процесса решения оптимизационных
задач, возникающих при работе с сетями глубокого обучения. Работы [10, 14] посвя-
щены построению адаптивных моделей глубокого обучения. Работа [15] посвящена
рекуррентной модификации модели ограниченной машины Больцмана [16] для клас-
сификации временных рядов. Схожие идеи предлагаются в работе [17], посвященной
построению рекурсивного автокодировщика. В работе [18] рассматривается регуляри-
зация автокодировщика, позволяющая регулировать разреженность внутреннего слоя
автокодировщика. В работе [19] рассматривается принцип работы варианта автокоди-
ровщика, задачей которого является фильтрация шума входного сигнала.

В данной статье решается прикладная задача классификации временных рядов.
В качестве данных для вычислительного эксперимента используются данные с ак-
селерометров мобильных телефонов [20]. Эксперимент проводится с использованием
Theano [21, 22] � библиотеки для вычислений для языка Python. Theano активно ис-
пользуется для построения моделей глубокого обучения, а также для построения более
специализированных библиотек [23,24]. Функции вычислений Theano компилируются,
что позволяет выполнять вычисления за приемлемое время. Другой отличительной
особенностью Theano является возможность применения графического процессора с
использованием архитектуры параллельных вычислений CUDA [25]. Также в экспе-
риментальном режиме доступна возможность применить интерфейс OpenCL [26], что
позволяет использовать для обучения нейросетей графические процессоры не только
NVIDIA, но и других производителей, например Xilinx. В данной работе описывает-
ся эксперимент, направленный на сравнение эффективности обучения искусственных
нейронных сетей на центральном процессоре и на графическом процессоре компью-
тера. Приводятся рекомендации по технической реализации классификации с исполь-
зованием средств сервиса облачных вычислений AWS. Для решения задачи оптими-
зации используется алгоритм обратного распространения ошибок с послойным пре-
добучением сети и дальнейшей настройкой параметров всех слоев [27]. В качестве
альтернативного инструмента для решения задачи с использованием глубокого обу-
чения рассматривается программное обеспечение для решения задач классификации
временных рядов на языке Matlab.
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2 Формальная постановка задачи
Пусть задана выборка

D = {(xi, yi)}, i = 1, . . . , N, (1)
состоящая из множества пар �объект – класс�, xi 2 Rn. Каждый объект x принадле-
жит одному из Z классов с меткой yi 2 Y = {1, . . . , Z}.

Моделью классификации или сетью глубокого обучения f назовем суперпозицию
функций

f(w,x) = µ1(µ2(. . .µK(x))) : Rn ! [0, 1]Z , (2)
где µk, k 2 {1, . . . , K}, � модели, параметрическое семейство вектор-функции; w �
вектор параметров моделей; r-ю компоненту вектора f(x,w) будем интерпретировать
как вероятность отнесения объекта xi к классу с меткой r.

Требуется минимизировать функцию ошибки S на обучающей выборке D, где S
� сумма отрицательных логарифмов правдоподобия [28] по всем объектам выборки

ˆ

w = argmin

w

S(w|D),

где

S(w|D) = �
X

(x,y)2D

ZX

r=1

[yi = r]logp(y = r|x,w).

2.1 Структура сети глубокого обучения
Предлагается использовать в качестве алгоритма решения задачи суперпозицию, со-
стоящую из трех основных компонент: ограниченной машины Больцмана, автокоди-
ровщика и двухслойной нейросети с softmax-классификатором.

Ограниченная машина Больцмана. Ограниченная машина Больцмана представ-
ляет собой двудольный граф, где первая доля соответствует переменной x, а вторая
доля � бинарному вектору h длины n0. Рассмотрим случай, когда вектор x принима-
ет бинарные значения. Определим энергию пары входного слоя x и скрытого слоя h

следующим образом:

E(x,h) = �x

T · bvis � h

T · bhid � h

T
WRBMx,

где bvis,bhid,WRBM � параметры модели.
Пусть совместное распределение пары векторов x,h задано следующим образом:

p(x,h) =
1

Z
exp

�
�E(x,h)

�
,

где Z � нормировочный коэффициент:

Z =

X

x2{0,1}n,h2{0,1}n0

exp
�
�E(x,h)

�
.
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Функция вероятностей вектора x есть сумма вероятностей по всем скрытым со-
стояниям вектора h:

p(x) =
X

h2{0,1}n0

p(x,h).

Определим элемент суперпозиции (2):

µRBM(x) = E(h|x). (3)

Настройка параметров модели (3) осуществляется решением задачи оптимизации

ˆ

WRBM, ˆbvis, ˆbhid = argmax

WRBM,bvis,bhid

p(D;W,bvis,bhid) =
Y

x2D

X

h2{0,1}n0

1

Z
exp

�
�E(x,h)

�
. (4)

В данной работе используется модифицированная версия ограниченной машины Больц-
мана, позволяющая работать с небинарными входными данными [29]. В этой моди-
фикации энергия E пары входного слоя x и скрытого слоя h выглядит следующим
образом:

E(x,h) =
(x� bvis)

2

2�2
� h

T · bhid �
h

�

T

Wx,

где � � стандартное нормальное отклонение объектов выборки D, деление произво-
дится покомпонентно.

Для решения задачи оптимизации (4) используется алгоритм, описанный в [1].

Автокодировщик. Автокодировщик предназначен для снижения размерности ис-
ходного пространства признаков. Автокодировщик представляет собой суперпозицию
кодирующего и декодирующего блока [1]:

µ0
AE = �(g(x)),

где
g(x) = �(Wex+ be) � кодирующий блок,

�(g(x)) = �(Wdg(x) + bd) � декодирующий блок,

�(t) = (1 + exp(�t))

�1 � сигмоидная функция,

We,Wd,be,bd � параметры модели.
Введем дополнительное ограничение на матрицы We,Wd:

We = W

T

d.

Оптимизацию параметров модели We будем проводить таким образом, чтобы по
образу вектора x, получаемому с помощью кодирующего блока, можно было получить
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вектор µAE, близкий к исходному входному x, при помощи преобразования декодиру-
ющего блока:

ˆ

We, ˆ

Wd, ˆbe, ˆbe = argmin

We,Wd,be,bd

1

|D|
X

x2D

||µAE(x)� x||22. (5)

Стоит отметить, что декодирующий блок � требуется только для решения зада-
чи оптимизации (5) и не используется в суперпозиции (2). Таким образом, элемент
суперпозиции (2) определен как

µAE = g(x).

Двухслойная нейросеть. Двухслойная сеть представляет собой логистическую
вектор-функцию [30]:

a(x) = W

T
2 tanh(W

T
1 x), (6)

µSM(x) =

exp

�
a(x)

�
PZ

j=1 exp
�
aj(x)

� ,

где r-я компонента вектора µSM(x) интерпретируется как вероятность принадлежно-
сти объекта x классу r. Итоговая функция классификации (2) ставит в соответствие
объекту x метку класса y, где y � класс, к которому принадлежит x с наибольшей
вероятностью:

f(w,x)(r) =

(
1, если r = argmaxr0 µSM(µAE(µRBM(x))(r0),

0 иначе.

Здесь µAE,µRBM � автокодировщик (5) и ограниченная машина Больцмана (4) со-
ответственно, µSM(x)(r) � r-я компонента вектора µSM, f(w,x)(r) � r-я компонента
вектор-функции f .

Итоговая задача оптимизации выглядит следующим образом:

ˆ

⇥ = argmin

X

x,y2D

ZX

r=1

[y = r] log(µr
SM(µAE(µRBM(x))),

где ˆ

⇥ = [

ˆ

WRBM, ˆbvis, ˆ

bhid, ˆ

We, ˆbe, ˆ

W

T
2 ,

ˆ

W

T
1 ] � параметры ограниченной машины Больц-

мана (4), автокодировщика (5) и двухслойной сети (6).

3 Запуск эксперимента на AWS
В данном разделе кратко изложен порядок действий по запуску вычислительного
эксперимента для решения задачи (2) на платформе AWS.
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Необходимое программное обеспечение. Для запуска алгоритма на AWS тре-
буется предварительно зарегистрироваться и активировать аккаунт на сайте AWS.
Также следует установить утилиты PUTTY, PUTTYGen и WinSCP для Windows,
либо scp и ssh для Linux и Mac OS.

Настройка экземпляра (instance). Под экземпляром (англ. instance) AWS по-
нимается предоставляемая сервисом вычислительная платформа, с которой можно
работать как с удаленным сервером. После авторизации на странице профиля AWS
следует зайти на консоль управления [32] и выбрать пункт �EC2�, ведущий в под-
раздел �EC2 Dashboard�. Для настройки нового экземпляра машины AWS следует
нажать кнопку �Launch Instance� из этого подраздела. В новом окне будет доступен
выбор операционной системы. Для запуска вычислительного эксперимента на Theano
наиболее простым вариантом является выбор операционной системы, сконфигуриро-
ванной сообществом для работы с CUDA и Theano, перечень которых можно найти
на вкладке �Community AMIs�. Необходимо зайти во вкладку �Community AMIs�, в
строке поиска ввести имя конфигурации и нажать кнопку �Select�. В данной работе
использовалась конфигурация �ami-1797eb27�, являющаяся версией операционной
системы Ubuntu с предустановленным пакетом Theano (рис. 1).

После выбора конфигурации операционной системы требуется выбрать тип эк-
земпляра и его характеристики: объем жесткого диска, объем оперативной памяти,
скорость сети, наличие графического ускорителя и т. п. В данной работе использует-
ся платный тип экземпляра g2.2xlarge, обладающий восьмиядерным процессором,
15 Гб памяти и поддержкой графического ускорителя NVIDIA GRID. В случае если
не требуется поддержки графического процессора, можно использовать бесплатный
тип экземпляра t2.micro. Дальнейшие настройки экземпляра опциональны. После
завершения настройки система предложит создать пару из открытого и закрытого
ключа для авторизации в операционной системе экземпляра или выбрать существую-
щий. После завершения настройки экземпляра новый экземпляр появится в таблице
на вкладке �Instances�, доступной в разделе �EC2 Dashboard�. Там же будет доступен
и IP-адрес экземпляра (поле �Public IP�).

Доступ к экземпляру. При работе с экземпляром из операционных систем Linux
и Mac OS требуется изменить права для файла ключа:

chmod 400 <путь к ключу>

Доступ к экземпляру можно получить по протоколу SSH по адресу, указанному
системой после создания экземпляра. Для доступа из операционной системы Linux и
Mac OS требуется ввести на консоли строку

ssh -i <путь к ключу> ubuntu@<ip-адрес>

Для доступа из операционной системы Windows можно использовать программу
PuTTY и PuTTYgen. PuTTYgen конвертирует закрытый ключ в приемлемый для
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AWS вид. Для конвертации ключа требуется выбрать в программе пункт File-Load
private key и выбрать полученный от AWS ключ с расширением pem. Затем требуется
выбрать кнопку �Save private key� и сохранить полученный файл с расширением ppk.

Для дальнейшего использования ключа в Putty требуется выбрать вкладку Connection-
SSH-Auth, нажать кнопку �Browse� и выбрать ppk-ключ (рис. 2). После этого можно
заходить на сервер, указав в поле �Host name� строку вида

ubuntu@<ip-адрес>

Рис. 1: Выбор конфигурации на консоли AWS

Обмен файлами с экземпляром. Для обмена файлами с экземпляром можно
использовать утилиту scp для Linux и Mac OS и WinSCP для Windows. Как и в случае
с соединением по SSH, при работе с экземпляром из операционных систем Linux и Mac
OS требуется изменить права для файла ключа:

chmod 400 <путь к ключу>
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Для копирования данных на сервер экземпляра с использованием утилиты scp
требуется ввести на консоли строку

scp -i <ключ> <локальный путь к файлу> ubuntu@<ip-адрес>:<путь к файлу
на экземпляре>

Для копирования данных с сервера экземпляра на локальный компьютер с исполь-
зованием утилиты scp требуется ввести на консоли строку

scp -i <путь к ключу> ubuntu@<ip-адрес>:<путь к файлу на экземпляре>
<локальный путь к файлу>

В случае копирования папки требуется добавить в команде параметр �–r�:

scp -i <ключ> -r <локальный путь к папке> ubuntu@<ip-адрес>:<путь к
папке на экземпляре>

В операционной системе Windows для копирования данных на сервер экземпляра
необходимо открыть программу WinSCP. В поле �Host name� нужно ввести IP-адрес
�Public IP�, а в поле �User name� – строку �ubuntu�. Затем требуется нажать кнопку
�Advanced�, в новом окне выбрать вкладку �SSH� � �Authentification�, нажать кноп-
ку �...� и выбрать ppk-файл, сгенерированный PuTTYGen (рис. 3). Затем требуется
нажать кнопку �Login�. После этого можно передавать документы между локальным
компьютером и экземпляром AWS.

Рис. 2: Настройка аутентификации Putty
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Завершение работы с экземпляром. По завершении работы с экземпляром тре-
буется уничтожить его, выбрав его на консоли управления и использовав команду
�Terminate�. Важно: на консоли также имеется команда �Stop�, отключающая эк-
земпляр. За хранение данных на отключенном экземпляре может взиматься допол-
нительная плата. Кроме того, в 2014 году была зафиксирована ошибка AWS, взимав-
шая дополнительную плату за отключенные инстансы [31], поэтому рекомендуется
удалять экземпляр полностью. Также рекомендуется удалить все хранилища данных,
присоединенные к экземпляру (вкладка Volumes).

Запуск вычислительного эксперимента. Для запуска вычислительного экспе-
римента с использованием Theano требуется указать параметры конфигурации Theano
перед запуском. В противном случае будет принята конфигурация по умолчанию.
Наиболее простым вариантом установки параметров Theano является вызов програм-
мы с использованием следующего синтаксиса:

THEANO_FLAGS=<параметры Theano в формате �ключ=значение� через запятую>
python <путь к скрипту>

Для запуска скрипта с n процессорами требуется вызвать его следующим образом:

OMP_NUM_THREADS=n python <путь к скрипту>

Для запуска скрипта с использованием CUDA требуется вызвать скрипт следую-
щей командой:

THEANO_FLAGS=device=gpu,floatX=float32 python <путь к скрипту>

Здесь floatX=float32 � параметр, отвечающий за формат вещественных чисел
при обработке Theano. В настоящее время при работе с CUDA поддерживается только
float32.

Общий план запуска алгоритма. Ниже приведена общая пошаговая инструкция
запуска алгоритма на сервере AWS.

• Зарегистрироваться на AWS,

• сконфигурировать экземпляр,

• скопировать код и данные проекта на сервер (например, в папку /home/ubuntu/),

• присоединиться к серверу по протоколу SSH,

• зайти в папку с проектом с использованием команды cd,

• запустить вычислительный эксперимент,

• скопировать результаты эксперимента на локальный компьютер,
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Рис. 3: Настройка аутентификации WinSCP

• уничтожить экземпляр.

В качестве примера запуска вычислительного эксперимента можно вызвать коман-
ду sh run8CPU.sh для запуска эксперимента на восьми ядрах процессора или sh
runGPU.sh для запуска эксперимента на графическом ускорителе. Подробно парамет-
ры запуска описаны в Readme-файле проекта [35].

4 Построение сети глубокого обучения заданной струк-
туры на языке Matlab

В качестве независимого варианта решения задачи (2) предлагается использовать ин-
струментарий [36] авторов [4] на языке Matlab. Он предназначен для построения ней-
ронных сетей глубокого обучения со структурой, задаваемой пользователем.

Описание процедуры запуска инструментария. Для настройки и тестирова-
ния сети необходим набор данных. Данные должны быть сохранены в формате csv
(comma separated values), а файл должен быть назван dataset.csv. Файл dataset.csv со-
стоит из N числовых строк. Первое число в каждой строке файла должно быть целым
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числом от 1 до Z – это метка класса. Оставшиеся m чисел в строке – это числовые
признаки объекта (1). Далее необходимо задать желаемую структуру модели. Для
этого нужно создать файл model.csv. Этот файл состоит из одной числовой строки.
Первое число K � это желаемое число уровней суперпозиции модели. Следующие K
чисел – описание типов уровней (1 – ограниченная машина Больцмана, 2 – автокоди-
ровщик, 3 – двухслойная нейросеть), следующие K чисел – число нейронов в каждом
слое с первого по K-й соответственно, следующие K чисел – число циклов обучения
для каждого слоя. Последнее число в строке – число объектов выборки, которые бу-
дут случайным образом выбраны из всего набора данных для обучения модели.

Пример. Строка 3 1 2 3 100 80 50 100 100 200 500 описывает следующую модель:
трехслойная суперпозиция ограниченной машины Больцмана со 100 нейронами, авто-
кодировщика с 80 нейронами и двухслойной нейросети с 50 нейронами. Для обучения
модели случайным образом будет выбрана подвыборка мощности 500. Будет прове-
дено 100 циклов обучения RBM, 100 циклов обучения автокодировщика и 200 циклов
обучения двухслойной нейросети.

Замечание. Ограниченные машины Больцмана и автокодировщики обучаются �без
учителя� и задают процедуру порождения признаков, т. е. на выходе этих моделей
получается преобразованная матрица признакового описания. Двухслойная нейросеть
обучается �с учителем� и непосредственно разделяет объекты на классы. Учитывая
это, структура K-слойной модели должна быть задана таким образом, чтобы первые
K � 1 слоев состояли из машин Больцмана и автокодировщиков, а последний слой –
из двухслойной нейросети.

Настройка нейронной сети. После подготовки файлов с набором данных и опи-
санием суперпозиции можно создать, обучить и протестировать модель. Для этого
необходимо выполнить следующие шаги:

1) загрузить на компьютер инструментарий из репозитория MLAlgorithms [36];

2) запустить систему Matlab;

3) в качестве рабочей директории в Matlab установить директорию
. . . \Popova2015Deeplearning;

4) поместить файл dataset.csv в папке . . . \Popova2015Deeplearning\data, а файл model.csv
в папку . . . \Popova2015Deeplearning\code;

5) запустить файл main.m, который находится в папке . . . \Popova2015Deeplearning\code.

После того как файл main.m завершит работу в папке . . . \Popova2015Deeplearning\report
будут сохранены графики c ROC-кривой и функционалом AUC, а также файл model.mat,
в котором хранится настроенная модель.
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5 Вычислительный эксперимент
В качестве данных для проведения вычислительного эксперимента использовались
данные WISDM [20], представляющие собой набор записей акселерометра мобильно-
го телефона. Каждой записи соответствуют три координаты по осям акселерометра.
Набор данных содержит записи движений для 6 классов переменной длины. При про-
ведении вычислительного эксперимента из каждой записи использовались первые 200
сегментов. Т. к. выборка не сбалансирована, в нее добавлялись повторы записей клас-
сов, содержащих количество записей, меньшее чем у большего класса.

Основные эксперименты � исследование зависимости ошибки классификации от
числа параметров и размера выборки � были проведены как с использованием ин-
струментария на базе библиотеки Theano, так и с использованием инструментария
на языке Matlab. Для оценки качества классификации была проведена процедура
скользящего контроля [33] при соотношении числа объектов обучающей и контроль-
ной выборки 3:1. Число нейронов на каждом слое задавалось из соотношения 10:6:3.
При проведении процедуры скользящего контроля для каждого отсчета количества
нейронов было произведено пять запусков. В эксперименте с использованием инстру-
ментария на базе Theano при обучении двухслойной нейронной сети проводился муль-
тистарт [34], т. е. одновременный запуск обучения сети с 8 разными стартовыми зна-
чениями параметров для предотвращения возможного застревания алгоритма обуче-
ния в локальном минимуме. При оценке качества классификации выбиралась модель
с наилучшими результатами. График зависимости ошибки классификации от числа
используемых нейронов изображен на рис. 4.

Для оценки зависимости качества классификации от размера обучающей выборки
была проведена кроссвалидация с фиксированным количеством объектов в обучаю-
щей выборке (25% исходной выборки) и переменным размером обучающей выборки.
Число нейронов было установлено как 364:224:112. При проведении процедуры сколь-
зящего контроля для каждого отсчета было произведено пять запусков. График за-
висимости ошибки классификации от размера обучающей выборки представлен на
рис. 5.

Для исследования скорости работы процесса обучения нейросети в зависимости
от конфигурации Theano был сделан следующий эксперимент: проводилось обучение
двухслойной нейросети на основе подсчитанных заранее параметров ограниченной ма-
шины Больцмана (4) и автокодировщика (5). Обучение проходило за 100 итераций.
При обучении алгоритм запускался параллельно с n разными стартовыми позициями,
n 2 {1, . . . , 4}. Число нейронов было установлено как 300:200:100. Запуск осуществ-
лялся со следующими конфигурациями Theano:

• вычисление на центральном процессоре, задействовано одно ядро;

• вычисление на центральном процессоре, задействовано четыре ядра;

• вычисление на центральном процессоре, задействовано восемь ядер;

• вычисление на графическом процессоре.
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Рис. 4: Зависимость ошибки от числа нейронов

Рис. 5: Зависимость ошибки от размера обучающей выборки

Результаты эксперимента приведены на рис. 6. Как видно из графика, вычисление
с использованием CUDA показывает значительное ускорение по сравнению с вычис-
лением на центральном процессоре.
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Рис. 6: Результаты эксперимента по исследованию скорости процесса обучения

6 Заключение
В данной работе был проведен ряд вычислительных экспериментов с использованием
библиотеки Theano и сервисом облачных вычислений Amazon WebService. Проведе-
ны эксперименты для установления зависимости ошибки классификации временных
рядов с использованием сетей глубокого обучения от размера выборки и числа па-
раметров сети. Исследовалась эффективность обучения искусственной нейросети с
использованием графического процессора. Эксперимент показал значительное уско-
рение вычислений на графическом процессоре. Исходный код экспериментов доступен
по адресам [35, 36].
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