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Рекуррентные нейронные сети (далее РНН) широко используют-
ся в задачах, связанных с анализом данных с временными зависимо-
стями. В то же время остается открытой проблема создания РНН,
которая также способна, подобно сверточным нейронным сетям, рас-
пределять процессы обработки абстракций разного уровня, между
своими слоями.

Как правило, при использовании РНН (например, LSTM [1] или
GRU [2]) с более чем одним слоем контроль над передачей информа-
ции между слоями осуществляется с помощью специальных элемен-
тов архитектуры, называемых вентилями (gates) и рассчитывающи-
ми входные сигналы следующего слоя. В данной работе используется
альтернативный подход «всё или ничего», при котором специальный
переключатель определяет будут ли производиться вычисления на
очередном слое.

К достоинствам этого метода можно отнести экономию ресурсов.
Кроме того, редкое использование части слоев сети уменьшает вли-
яние проблемы исчезающих градиентов (vanishing gradient problem).

В данной работе в качестве базовой архитектуры используется
простейшая РНН без вентилей с гиперболическим тангенсом в ка-
честве функции активации. Переключатель определяет, когда будет
произведена запись текущего состояния сети st в вектор памяти mt.
В основу механизма переключателя положен прием, описанный в
статье [3]. Алгоритм обновления памяти выглядит следующим обра-
зом:

1. вычисление скаляра trigger согласно формуле

trigger = σ
(
wtr · [xt, st,mt]

T
)
,

где σ(x) = 1
1+e−x , скобки [ ] обозначают конкатинацию векто-

ров, xt — входной вектор, wtr — вектор весовых коэффициен-
тов, используемый в переключателе;

1



Текущая секция

2. если trigger > threshold, где threshold ∈ (0, 1), в память mt

записывается вектор st, в противном случае mt остается бе из-
менений.

Второй особенностью предлагаемой архитектуры является ее спо-
собность выучивать, в какой момент следует задействовать слой
РНН. На этапе обучения модели обновление памяти происходит слу-
чайно с некоторой фиксированной вероятностью, и при этом в спе-
циальных переменных сохраняются значения, хранившиеся в st иmt

до обновления. Старая пара st и mt используется для работы моде-
ли параллельно с новой, а различие в значениях функции ошибки,
полученных на обновленной и необновленной памяти, служит для
обучения переключателя.

РНН с памятью была опробована на задаче моделирования есте-
ственного языка. Модель обучалась на 100 МБ текста статей англий-
ской википедии вместе XML разметкой, используемых в соревнова-
нии Hutter Prize [4]. Сеть последовательно получала по одному сим-
волы из текстового файла и каждый раз должна была предсказать
следующий.

Было установлено, что переключатель, обученный с помощью
описанного метода, срабатывает на первых буквах слов, то есть обу-
чается сегментировать текст на слова. Кроме того, данный подход
использования памяти показал лучшие результаты в сравнении с мо-
делью, в которой память обновляется с фиксированной частотой.
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