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Введение 
Каждая серверная система не обходится без дисковых накопителей. В настоящий момент 

почти все данные обрабатываются и хранятся на жестких и твердотельных накопителях раз-
ных серверов и центров обработки данных. В течение срока эксплуатации накопителей не-
желательно, чтобы вышел из строя хотя бы один из них, так как на нём могут храниться дан-
ные пользователей, потеря которых обычно может очень дорого стоить для компаний. 

В каждый современный дисковый накопитель встроена система самоконтроля, анализа и 
отчетности (Self-Monitoring, Analysis and Reporting Technology, SMART), которая представ-
ляет собой набор SMART-датчиков, каждый из которых следит за определенным параметром 
накопителя, например температурой, числом «битых» секторов и т.д. [9, 10]. 

Существуют специальные системы мониторинга, которые собирают данные показателей 
со всех накопительных устройств. Это очень большой объём информации, который может 
превышать терабайты. Так, например, компания BackBlaze выложила отчет за 2020 год, где 
привела статистику по почти 163 тысячам дисковых накопителей, 1302 из которых вышли из 
строя. При этом среднее время жизненного цикла диска составило 25 месяцев [1]. 
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Человеку затруднительно самостоятельно проанализировать такой объём данных. Под-
ходы, позволяющие получить остаточный срок полезной службы дискового накопителя 
(Remaining Useful Life, RUL), условно можно разделить на два вида. Первый предполагает 
использование нескольких показателей датчиков в единой формуле, результатом которой 
является примерная оценка RUL. Такой подход использует, например, Samsung [2]. Во вто-
ром, который считается более прогрессивным, используются алгоритмы машинного обуче-
ния [3, 11, 13]. Его преимущество заключается в том, что при расчете модель может учиты-
вать степень воздействия каждого датчика на итоговое значение RUL, а также скрытые зако-
номерности в данных, которые могут заключаться в косвенном влиянии показателя одного 
датчика на другой [4, 14]. 

Самыми эффективными по точности принимаемых решений моделями нейронных сетей 
в задаче предсказания остаточного срока службы тех или иных устройств являются рекур-
рентные сети. Эффективность таких моделей достигается за счёт использования встроенного 
механизма памяти, благодаря которому модель способна обучаться, опираясь на свой преды-
дущий опыт. Однако если объем набора данных, используемого для обучения модели, будет 
очень большим, а архитектура такой модели будет многослойной, то процесс обучения мо-
жет быть очень долгим. ELM сеть отличается от рекуррентной сети своей простотой и дру-
гим подходом к механизму обучения, заключающимся в вычислении обратной матрицы Му-
ра – Пенроуза, что в итоге обеспечивает более высокую скорость обучения при чуть менее 
хороших значениях метрик качества, рассчитываемых при обучении [5]. 

В предлагаемой статье рассматривается решение задачи прогнозирования остаточного 
срока полезной службы дисковых накопителей данных. При решении этой задачи применя-
ются рекуррентные нейронные сети типа SimpleRNN и их модификации, в частности LSTM 
и GRU [3, 6]. При этом каждая модель обучается на двух разных наборах данных: в первом 
наборе в качестве признаков-предикторов используются значения показателей SMART-
датчиков, сопоставленные с временными рядами (ВР), а во втором наборе используемые 
признаки-предикторы сгенерированы на основе значений показателей SMART-датчиков. 

Теоретическая часть 
В задаче обучения с учителем обычно даны набор наблюдений X и набор значений целе-

вого признака Y. 
Набор наблюдений X имеет вид 1{ , , },Gx x  где G  – число наблюдений, при этом от-

дельно взятое наблюдение )1( , j j Gx  имеет вид ,1 , ,,  { },j j j Kx xx  где ,j Kx  – j-е значение 

для k-го признака-предиктора )1, ; ( 1, j G k K  ; K – число признаков-предикторов. 
Набор значений целевого признака Y имеет вид 1{ , , },Gy y  где jy  – j-е значение целево-

го признака (  )1,j G ; G  – число наблюдений. Каждому значению целевого признака jy  со-
ответствует наблюдение ,jx  значения в котором определяются на основе j-х значений всех 
признаков-предикторов. 

Рекуррентные нейронные сети способны передавать поступающую информацию в сле-
дующую итерацию во время обучения [3]. Благодаря этому учитываются предыдущие вход-
ные данные, что является расширением возможностей сетей прямого распространения.. 

Каждая скрытая j-я ячейка представляет собой вектор ,1 , { , , }j j j Gh h h , где ,j ih  – i-е зна-

чение для j-й ячейки 1, ,1, ( ; )i L j G   ); L – число скрытых ячеек. При этом 1jh  вычисляется 
как:  
 1 1tanh( ), 0, 1, j j j j G    Wh Ux bh  (1) 
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где 1jh  – текущая скрытая ячейка; jh  – предыдущая скрытая ячейка; ,jx  – входной вектор; 
W  и U  – матрицы весов соединений; b  – вектор смещения. Ячейку 0h  обычно инициируют 
нулями 

Выходной вектор jy  при скрытой ячейке jh  вычисляется как 
 ,j j y Vh с  (2) 
где V  – вектор весов при скрытой ячейке jh ; с  – вектор смещения. 

Исходя из формул (1) и (2), каждая скрытая ячейка передает результаты своих вычисле-
ний другой скрытой ячейке, за счет чего учитываются предыдущие входные данные. Для про-
стоты архитектуру такой сети можно представить в виде развертки, показанной на рисунке 1. 

 
Рисунок 1  Архитектура рекуррентных сетей 

Figure 1 – Architecture of recurrent networks 

Каждый слой развертки в j-й момент времени включает в себя входной вектор ,jx и вы-
ходной вектор jy  размером 1xK  и x1G  соответственно, где G – число наблюдений (число 
значений признака-предиктора); K – число признаков-предикторов. Между входным и вы-
ходным векторами находится скрытая ячейка jh  U , W  – матрицы весов размером xK L  и 

xL L  соответственно, где L – число скрытых ячеек; используемые для вычисления текущей 
скрытой ячейки jh , а V  – вектор размером x1G , используемый для прогнозирования компо-
нент выходного вектора 1jy  в (j + 1)-й момент времени. Матрица W , от которой зависит 
скрытая ячейка 1jh , передается на следующий слой развертки. 

Принципиальная разница между обычной рекуррентной сетью – SimpleRNN – и рекур-
рентными сетями с памятью – LSTM и GRU заключается в структуре их ячеек. В ячейке 
LSTM сети используются три вентиля: «исключающий», «входной» и «выходной». В основе 
каждого вентиля заложена сигмоидальная функция [2], которая определяет, какую долю ин-
формации пропустить дальше к следующему вентилю. Сигмоидальная функция возвращает 
число из диапазона [0, 1], при этом «0» означает «полностью отбросить информацию», а «1» – 
«полностью сохранить информацию». «Исключающий» вентиль определяет, какую инфор-
мацию можно исключить из состояния ячейки, «входной» вентиль решает, какую информа-
цию в текущем состоянии ячейки нужно обновить, а «выходной» вентиль решает, какую ин-
формацию следует получить в выходном сигнале ячейки. Ячейка GRU имеет два вентиля: 
первый вентиль определяет долю информации, которую нужно пропустить дальше по раз-
вёртке, второй вентиль определяет, какую информацию нужно отбросить [12, 15]. 

Для того чтобы организовать процесс обучения нейронной сети прямого распростране-
ния, обычно используется техника градиентного спуска, которая вычисляет градиент функ-
ции ошибки и изменяет веса модели с целью достижения глобального минимума ошибки. 

В ELM сети вместо градиентного спуска используется инверсия Мура – Пенроуза [5, 19], 
благодаря которой вся архитектура нейронной сети состоит из одного скрытого слоя. Из-за 
этого скорость обучения увеличивается.  
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Выходной вектор ELM сети вычисляется как 
 

1
( ) ,* ,  1, L

j b b j bb
t f j G


   ω x b  (3) 

где ,jx  – входной вектор, компоненты которого формируются на основе j-го наблюдения (на 
основе значений признаков-предикторов в j-м наблюдении); jt  – предсказанное значение це-
левого признака для j-го наблюдения; L  – число скрытых нейронов; G  – число наблюдений 
(число значений по каждому признаку-предиктору или по целевому признаку); b  – b-я ком-
понента вектора весов между скрытым и выходным слоями, компонентами которого являют-
ся jt ; bω  – вектор весов между входным и скрытым слоями; f  – функция активации; bb  – 
вектор смещений. 

Формулу (3) можно записать в виде: 
 ,T Hβ  (4) 
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где H  – выходная матрица скрытого слоя нейронной сети.  
В случае, когда набор значений целевого признака Y является матрицей размерностью 

xG M , β  и T  будут иметь размерности xL M  и xG M  соответственно, где M – размерность 
каждой компоненты набора значений целевого признака Y. 

В общем виде процесс обучения выглядит так: 
– случайным образом определить веса bω  и смещения ( 1, )b b Lb ; 
– вычислить выход скрытого слоя H ; 
– вычислить выходную матрицу † ,β H Y  где †H  – обратная матрица Мура-Пенроуза; 
– использовать β  для предсказания новых целевых переменных T Hβ . 
Архитектуру машины экстремального обучения с учётом формул (3) и (4) можно пред-

ставить в виде схемы, изображенной на рисунке 2. 

  
Рисунок 2  Архитектура ELM сети 

Figure 2 – Architecture of ELM network 
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Разные дисковые накопители могут иметь по каждому признаку-предиктору существен-
ного различающиеся диапазоны изменения показаний датчиков, что может привести к иска-
женному восприятию данных моделью. В связи с этим было принято решение о применении 
стандартизации к значениям показаний датчиков по каждому k-му признаку-предиктору 
( 1,k K ; K  – число признаков-предикторов): 

 ,
j

j k k
k

k

v mvs



  (5) 

где j
kv  – исходное j-е значение по k-му признаку-предиктору; j

kvs  – стандартизированное j-е 
значение по k-му признаку-предиктору; km  – среднее арифметическое по всем значениям k-го 
признака-предиктора; k  – стандартное отклонение по всем значениям k-го признака-
предиктора; 1,k K . 

При реализации процедуры отбора признаков-предикторов были рассмотрены следую-
щие методы: 

– метод BY (метод Беньямини – Йекутили, Benjamini-Yekutieli method) [18], основанный 
на отборе уровней значимости коэффициентов ранговой корреляции Кендалла между при-
знаком-предиктором и целевым признаком [20]; 

– метод MI (Mutual Information method), основанный на расчете взаимной информации 
между признаком-предиктором и целевым признаком [17]; 

– метод SKL (Symmetric Kullback-Leibler divergence method), основанный на расчете 
симметричного расстояния Кульбака – Ляйблера между признаком-предиктором и целевым 
признаком [17]. 

Реализация этих трёх методов предполагает использование вектора целевой переменной 
Y  и множества векторов признаков-предикторов 1 2{ , ,.., },KX  s s s  где ks  – вектор k-го при-
знака-предиктора; 1,k K ; K  – число признаков-предикторов. 

При использовании метода BY необходимо предварительно вычислить уровень значимо-
сти _ kp val  каждого k-го признака-предиктора ( 1,k K ), представленного вектором ks , на 
основе коэффициента ранговой корреляции Кендалла  k  [20], который рассчитывается сле-
дующим образом. 

Из набора данных отбирается по две пары наблюдений ( , ),ak as y  ( , ),bk bs y  где 1,k K ; 

1,a G ; 1,b G ; K  – число признаков-предикторов; G  – число значений k-го признака-
предиктора. Отобранные пары являются конкордантными, если выполняется следующее 
условие: 
 И ) ИЛИ И ).( (ak bk a b ak bk a bs s y y s s y y     

В противном случае пары считаются дисконкордантными. 
Для каждого k-го признака-предиктора ( 1,k K ) вычисляются число конкордантных пар 

knconcr  и число дисконкордантных пар kndisconcr . 
Коэффициент ранговой корреляции Кендалла  k  для k-го признака-предиктора опреде-

ляется как 

 2*(  ) ,
( 1)
k k

k
nconcr ndisconcr

G G






 (6) 

где  k  – коэффициент ранговой корреляции Кендалла для k-го признака-предиктора;  

knconcr  – число конкордантных пар для k-го признака-предиктора; kndisconcr  – число дис-
конкордантных пар для k-го признака-предиктора; G  – число значений k-го признака-
предиктора. 
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В результате можно сформировать вектор p_val, компонентами которого являются числа
_  kp val , равные значениям коэффициента ранговой корреляции Кендалла ,( )1k k K  из 

формулы (6). 
Вектор p_val используется в методе Беньямини – Йекутили при реализации процедуры 

отбора признаков-предикторов, которая может быть представлена следующей последова-
тельностью шагов. 

1. Компоненты _  kp val  ( 1,k K ) вектора p_val сортируются по возрастанию. 
2. Каждой компоненте _  kp val  ( 1,k K ) вектора p_var ставится в соответствие нулевая 

гипотеза  ( 1, )kZ k K . 
3. Вычисляется такой максимальный индекс o, для которого выполняется неравенство: 

 _  * ,o
o qp val
K c

  

 
где _  op val  – o-я компонента вектора p_val; K – число признаков-предикторов; q – ожидае-
мая доля ложных отклонений, которая рассматривается как константа, равная 0,05; c  – кон-
станта, значение которой рассчитывается по формуле: 

 
1

1  .
K

k

c
k

  

4. Отклоняются все гипотезы с индексами 0k   и, как следствие, отбрасываются все 
признаки-предикторы, которым соответствуют _  kp val  с такими индексами k. 

Методы MI и SKL основаны на расчете энтропии признаков-предикторов исследуемого 
набора данных. Идея использования энтропии и связанных с ней понятий из теории инфор-
мации является естественной, поскольку задачу понижения размерности можно сформули-
ровать в терминах выбора наиболее значимых, то есть информативных, признаков-
предикторов. Традиционно понятие энтропии используется для определения количества ин-
формации, заложенной в цифровом сигнале [16], поэтому, вычисляя энтропию отдельно для 
каждого признака-предиктора, можно определить, какие признаки-предикторы являются 
наиболее информативными с учётом их значения энтропии. 

В контексте решаемой задачи предсказания остаточного срока полезной службы диско-
вых накопителей вектор целевого признака y  формируется на основе значений остаточного 
срока службы RUL: 1 2( , ,..., )Gy y yy , где G – число значений по каждому признаку-
предиктору; вектор k-го признака-предиктора ks  ( 1,k K ) формируется на основе значений 
показаний k-го датчика ( 1,k K ): 1, 2, ,( , ,..., ).k k k G ks s ss  

Взаимная информация MI характеризует количество информации, содержащейся в одной 
случайной величине относительно другой, и определяется как [17]: 

     ,
,

1 1

( , )
, , ln ,

( ) ( )

G K
g i k

k g i k
g i i i k

p
MI p

p p 

 
  

 


y s
y s y s

y s
 (7) 

где G – число значений по каждому признаку-предиктору; K – число признаков-предикторов; 
y  – вектор целевого признака; ks – вектор k-го признака-предиктора; , ( , )g i kp y s  – значение на 
пересечении g-й строки и i-го столбца матрицы, содержащей значения функции совместной 
плотности распределения вероятности для векторов y и ks ; ( )ip y  – i-я компонента вектора, 
содержащего значения функции плотности распределения вероятности для вектора целевого 
признака y ; ( )i kp s  – i-я компонента вектора, содержащего значения функции плотности 
распределения вероятности для вектора k-го признака-предиктора ks . 
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Взаимная информация MI – это неотрицательная величина, которая принимает значение, 
равное нулю, для независимых случайных величин. Следовательно, отбор признаков-
предикторов можно реализовать, максимизируя взаимную информацию MI для признаков-
предикторов и целевого признака: 
 

1,  
,(max ( , ))kk K

MI


y s  (8) 

где y  – вектор целевого признака; ks  – вектор k-го признака-предиктора; 1,k K ; K – число 
признаков-предикторов. 

Расстояние Кульбака – Ляйблера (KL) используется в теории информации и математиче-
ской статистике для определения близости функций распределения различных случайных 
величин. При решении задачи понижения размерности на основе расстояния Кульбака – 
Ляйблера в качестве критерия отбора признаков-предикторов следует использовать различие 
функций плотности распределения вероятности признака-предиктора ks  ( 1,k K ) и целево-
го признака y . Значение расстояния KL характеризует близость распределений значений 
признака-предиктора ks  ( 1,k K ) относительно распределения целевого признака y . Чем 
больше значение расстояния KL, тем меньше похожи эти распределения, и наоборот, чем 
значение расстояния KL меньше, тем больше сходство между распределениями, что говорит 
о неинформативности рассматриваемого k-го признака-предиктора ks  ( 1,k K ). 

Расстояние KL определяется как 

  1

( )( , ) ln ,
( )

K t k
k t kt

t

pKL p
p

 
  

 
 sy s s

y
 (9) 

где ( )t kp s  – t-я компонента вектора, содержащего значения функции плотности распределе-
ния вероятности для вектора k-го признака-предиктора ks ; ( )tp y  – t-я компонента вектора, 
содержащего значения функции плотности распределения вероятности для вектора целевого 
признака y ; K – число признаков-предикторов. 

Так как расстояние KL несимметрично, то есть )( , ) ,(k kKL KLy s s y , то на практике 
обычно используется симметричный вариант для расстояния Кульбака – Ляйблера (SKL): 
 ( , ) ( , ) ( , ).k k kSKL KL KL s y s y y s  (10) 

Экспериментальные исследования 
При выполнении экспериментов был использован открытый набор данных компании 

BackBlaze за 2013 год, содержащий данные о 35 тысячах дисковых накопителей за 8 меся-
цев [7]. При этом были рассмотрены показания только пяти репрезентативных SMART-
датчиков, перечень которых приведён в таблице 1. 

Таблица 1 – Описание репрезентативных SMART-датчиков 
Table 1 – Description of representative SMART-sensors 

Датчик Описание 

smart_1_raw Частота ошибок при чтении 

smart_5_raw Число операций переназначения секторов 

smart_9_raw Число часов, проведенных во включенном состоянии 

smart_194_raw Температура 

smart_197_raw Текущее число нестабильных секторов 
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Показания SMART-датчиков каждого дискового накопителя использовались в совокуп-
ности в виде многомерного ВР. На рисунке 3 приведен пример такого ВР для одного из дис-
ковых накопителей. 

 
Рисунок 3  Показания SMART-датчиков диска 5XW01PPF 

Figure 3 – Readings of SMART sensors of 5XW01PPF disk 

При проведении экспериментов были разработаны модели прогнозирования на основе 
SimpleRNN, GRU, LSTM, а также ELM. Структура всех рекуррентных нейронных сетей была 
идентичной: она показана на примере LSTM сети на рисунке 4. В каждой модели на основе 
рекуррентной нейронной сети присутствуют 3 слоя, содержащие 100, 50 и 25 ячеек (units), 
начиная с первого слоя к последнему. При этом после каждого такого слоя расположен 
Dropout-слой с коэффициентом 0,2, означающим, что 20 % случайно выбранных ячеек в слое 
будут отключены (информация от них не будет в дальнейшем учитываться). Благодаря ис-
пользованию Dropout-слоев уменьшается вероятность переобучения, которая свойственна 
нейронным сетям. 

В качестве выходного используется полносвязный слой – Dense-слой с функцией актива-
ции ReLU (Rectified Linear Unit) вида: 

   0,  0
,

,  0
z

f z
z z


  

 (11) 

где z – элемент вектора на входе Dense-слоя. 

 
Рисунок 4 – Архитектура нейронной сети 

Figure 4 – Neural network architecture 
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Остаточный срок полезной службы дискового накопителя RUL играет роль целевой пе-
ременной и не содержится в наборе данных, но легко может быть вычислен на основе числа 
записей для конкретного дискового накопителя, так как одно показание датчика дискового 
накопителя соответствует одному дню. 

В ходе исследований были выполнены 2 эксперимента по разработке моделей прогнози-
рования. В первом эксперименте был задействован набор данных из 5 исходных временных 
рядов, а во втором – набор данных из сгенерированных признаков-предикторов, сформиро-
ванных на основе набора данных из 5 исходных временных рядов (таблица 1). При этом 
предварительно было сгенерировано 50 признаков-предикторов, фиксирующих, в частности, 
минимальные, максимальные значения исходных временных рядов, число максимальных и 
минимальных пиков исходных временных рядов, наиболее часто повторяющиеся значения 
исходных временных рядов, а также некоторые другие статистические характеристики. С 
целью выбора наиболее информативных и некоррелирующих между собой признаков-
предикторов из 50 сгенерированных была выполнена процедура отбора. 

Условием отбора признака-предиктора при применении методов MI и SKL являлось по-
падание значений мер близости (7) и (10) соответственно в диапазон между 3 и 4 квартиля-
ми. Результаты отбора признаков-предикторов представлены в таблице 2, и приняты следу-
ющие обозначения. На пересечении строки, соответствующей ВР для некоторого датчика, и 
столбца, соответствующего некоторому сгенерированному на основе этого ВР признаку-
предиктору, стоит символ b, m, s, сопоставленный соответственно с методом BY, MI, SKL, 
если признак-предиктор выбран; в противном случае символ, сопоставленный с методом, 
отсутствует (в ячейке стоит прочерк). 

Анализ данных в таблице 2 показывает, что метод BY выбрал 45 признаков-предикторов, 
а методы – MI и SKL по 15. 

Таблица 2 – Признаки-предикторы, выбранные тремя методами 
Table 2 – The features selected by three methods 

 Сгенерированные признаки-предикторы 

Датчики sum 
values median mean length standard 

deviation variance 
root 

mean 
square 

max absolute 
max min 

smart_1_raw bm b b - b bs b b b b 
smart_5_raw b bm bm - bms bms bm bm bm bm 
smart_9_raw b b b - bms bms bs b b b 

smart_194_raw b bs bs - bms bms bs bs bs bs 
smart_197_raw b b bm - bm bms bm b b b 

В каждом эксперименте набор данных преобразовывался таким образом, чтобы получить 
массив ,Z  состоящий из подмассивов _ qZ unit , где q  – порядковый номер подмассива. При 
этом выбиралось определенное число дней _window days , которое использовалось в каче-
стве скользящего окна при сканировании многомерного временного ряда с шагом 1step  . 
Это окно перемещалось по всей истории каждого дискового накопителя и позволяло соста-
вить набор матриц размерностью _ ,window days K , где K  – число признаков-предикторов. 
Итоговое число подмассивов для конкретного дискового накопителя рассчитывалось как: 

 _ __ 1,disk days window daystotal slices
step


   (12) 

где _disk days  – общее число дней наблюдений для конкретного дискового накопителя. 
На рисунке 5 представлен схематичный пример разделения набора данных при 

_ 4window days   и 1step  .  
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Рисунок 5  Схематичное разделение набора данных при _ 4window days   и 1step   

Figure 5 – Schematic split of dataset at _ 4window days   and 1step   

В качестве функции потерь была выбрана метрика MSE (Mean Squared Error) 

  2

1
ˆ1  ,G

j jj
MSE y y

G 
   (13) 

а для наглядной интерпретации результатов была использована метрика RMSE (Root Mean 
Squared Error) 

  2

1
 ,ˆ1 G

j jj
RMSE y y

G 
   (14) 

где G – число предсказанных значений параметра RUL; jy  – истинное значение j-й компо-
ненты вектора целевого признака; ˆ jy  – прогнозируемое значение j-й компоненты вектора 
целевого признака. 

Метрики (13) и (14) минимизируются в процессе обучения. 
Разработка моделей прогнозирования выполнялась в среде в Google Colab на языке 

Python 3.10. 
Время разработки моделей на основе нейронных сетей типа SimpleRNN, LSTM, GRU и 

ELM с использованием исходного набора данных (т.е. набора без генерации признаков-
предикторов) и наборов данных со сгенерированными и отобранными признаками-пре-
дикторами представлено в таблице 3. 

Таблица 3 – Сравнение времени обучения моделей в минутах 
Table 3 – Comparison of models learning rate in minutes 

Модель 

Время разработки модели, мин. 

Без генерации признаков-
предикторов 

Генерирование + отбор признаков-
предикторов 

BY MI SKL 
SimpleRNN 53,33 39,91 13,33 13,46 

LSTM 15,08 11,18 4,02 4,10 
GRU 13,33 9,56 3,43 3,51 
ELM 1,12 0,6 0,1 0,1 

На основе данных таблицы 3 можно сделать вывод о том, что модель на основе ELM сети 
обучилась ощутимо быстрее, чем другие модели, а при отборе признаков-предикторов эн-
тропийными методами удалось ощутимо уменьшить время обучения по сравнению с време-
нем обучения при отборе признаков-предикторов методом BY. Это связано с тем, что метод 
BY выбрал 45 признаков-предикторов, а методы MI и SKL – по 15 признаков-предикторов. 
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В таблице 4 представлены значения метрик качества моделей. На наборах данных со сге-
нерированными и отобранными признаками-предикторами, качество моделей, оцениваемое с 
применением метрики RMSE, значение которой является погрешностью в предсказанном 
остаточном числе дней работы дискового накопителя, иногда отличается в несколько раз при 
использовании методов BY, SKL и MI, при этом значения метрик MSE и RMSE у метода MI 
оказались хуже, чем в случае работы с методом SKL, а именно – на 2 % и 1 % соответственно 
больше, поэтому для краткости приведены значения метрик качества только для методов 
SKL и BY. Кроме того, на основе таблицы 4 можно сделать вывод о том, что при отборе при-
знаков-предикторов из числа сгенерированных энтропийными методами удалось получить 
такую же точность прогнозирования, как и при отборе признаков-предикторов методом BY. 

Таблица 4 – Сравнение метрик качества моделей  
Table 4 – Comparison of model quality metrics 

 

Метрики 

Без генерации 
признаков-предикторов 

Генерирование + отбор 
признаков-предикторов 

(метод BY) 

Генерирование + отбор 
признаков-предикторов 

(метод SKL) 

Модели MSE RMSE MSE RMSE MSE RMSE 

SimpleRNN 484,38 22,03 312,26 17,66 214,91 14,66 

LSTM 60,05 7,74 10,09 3,17 9,06 3,01 

GRU 44,45 6,66 6,12 2,47 5,42 2,33 

ELM 87,23 9,34 6,27 2,5 6,2 2,49 

На основе таблиц 3 и 4 можно сделать следующие выводы: 
– несмотря на то, что значения метрик качества у модели на основе ELM сети немного 

хуже относительно моделей на основе LSTM и GRU сетей, время обучения на порядок 
меньше; 

– модель на основе SimpleRNN сети нецелесообразно использовать в рассматриваемой 
задаче из-за существенно большего времени обучения и не очень хороших значений метрик 
качества. 

Заключение 
В статье рассмотрено решение задачи предсказания остаточного срока полезной службы 

дисковых накопителей с применением модели на основе ELM сети, а также моделей на осно-
ве рекуррентных нейронных сетей, для разработанных моделей приведены сравнительные 
таблицы по времени и качеству обучения. 

Следует отметить, что в среднем модель на основе ELM сети всегда обучается хуже (с 
точки зрения значений метрик качества), чем другие модели, однако, при должной обработке 
данных, используемых для обучения, может приблизиться по качеству обучения к моделям 
на основе LSTM и GRU сетей так, что различие будет несущественным. 
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generalizes almost as well as its recurrent counterparts. 
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