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В статье рассматривается задача прогнозирования производственных показателей с применением методов глубокого 

обучения на основе полносвязных и рекуррентных нейронных сетей. Основное внимание уделено практической реализации 

моделей регрессии с использованием многослойного персептрона (MLP) и рекуррентной нейронной сети с долгой кратко-

срочной памятью (LSTM), а также анализу подходов их проектирования с учетом особенностей исходных данных. Работа 

охватывает полный цикл построения моделей: сбор и предварительную обработку данных, нормализацию признаков, фор-

мирование обучающих и тестовых выборок, построение архитектур нейронных сетей, настройку гиперпараметров, про-

цесс обучения, оценку качества прогнозирования и визуализацию результатов. В качестве прикладного примера рассмотрена 

задача прогнозирования объема производства на основе реальных исторических данных, характеризующих деятельность 

производственных объектов за многолетний период. Для моделей MLP данные рассматривались как независимые наблюде-

ния, тогда как для LSTM применялось формирование временных последовательностей фиксированной длины, позволяющее 

учитывать динамику и долгосрочные зависимости показателей. Проведен сравнительный анализ архитектурных решений, 

вычислительной сложности, требований к ресурсам и точности прогнозирования. Показано, что LSTM демонстрирует 

более высокую точность при работе с временными рядами за счет учета временного контекста, однако требует значи-

тельно больших вычислительных затрат. В то же время MLP характеризуется простотой реализации и более высокой 

скоростью обучения, что делает ее целесообразной для задач со слабо выраженной временной структурой данных. Резуль-

таты исследования могут быть использованы при проектировании интеллектуальных информационно-аналитических сис-

тем для производственного сектора и служат практическим ориентиром при выборе архитектуры нейронной сети в зави-

симости от характера данных и требований к точности и ресурсам. 
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Введение 

На сегодняшний день прогнозирование производ-

ственных процессов является неотъемлемой частью 

практически любого масштабного производства. Ре-

шение подобных задач зачастую требует применения 

сложных математических моделей, способных учи-

тывать множество факторов и исторические данные. 

В данном контексте методы глубокого обучения, 

такие как полносвязные и рекуррентные нейронные 

сети, могут выступить в качестве ключевых инстру-

ментов для эффективного решения. 

В работе рассмотрена практическая реализация 

полносвязной нейронной сети на примере многослой-

ного персептрона (в публикациях наиболее часто ис-

пользуется термин – Multi-layerPerceptron [1] (далее – 

MLP)) и рекуррентной нейронной сети на примере сети 

с долгой краткосрочной памятью (в научных публика-

циях для которой часто используется термин – Long 

short-termmemory [2] (далее – LSTM)). Цель исследова-

ния – провести сравнительный анализ подходов к про-

ектированию и применению многослойного персеп-

трона (MLP) и рекуррентной нейронной сети с долго-

срочной краткосрочной памятью (LSTM) для 

прогнозирования производственных показателей, оце-

нить их точность, вычислительную сложность и целе-

сообразность использования в зависимости от характе-

ра исходных данных. 

Выбор MLP и LSTM в данном исследовании 

обусловлен их принципиально разными подходами 

к обработке данных, что позволяет наглядно срав-

нить эффективность моделей для разных типов 

задач [3]. MLP был выбран как базовая и широко 

применяемая архитектура для работы с изолиро-

ванными данными, где не требуется учет времен-

ных зависимостей [4]. Его преимущество заключа-

ется в простоте, быстром обучении и способности 

выявлять сложные нелинейные взаимосвязи между 

признаками [5]. В то же время LSTM была включе-

на в исследование как специализированная архи-

тектура для обработки последовательностей и 

временных рядов, которая способна учитывать 

долгосрочные зависимости в данных [6]. Это осо-

бенно важно для производственных показателей, 

где текущие значения часто зависят от предыду-

щих состояний системы.  

Сравнение этих двух подходов позволяет не 

только оценить их относительную эффективность 

для конкретной задачи прогнозирования, но и про-

демонстрировать ключевые различия в их приме-

нении: MLP лучше подходит для задач с независи-

мыми наблюдениями, в то время как LSTM неза-

меним при работе с временными зависимостями. 

Такой выбор также отражает распространенную 

практику в анализе данных, где сначала пробуют 

базовые модели (вроде MLP), а затем, при необхо-

димости учета временного контекста, переходят к 

специализированным архитектурам (LSTM). Выбор 

LSTM среди других архитектур рекуррентных ней-

ронных сетей обусловлен ее способностью решать 

ключевую проблему классических RNN – затуха-

ние градиентов при обучении на длинных после-

довательностях [7, 8]. 
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Научное обоснование алгоритмов  

построения и сравнение подходов  

проектирования для реализации MLP и LSTM 

Методология построения MLP-модели. Архитек-

тура многослойного перцептрона представляет собой 

композицию нелинейных преобразований. Формаль-

но модель MLP может быть описана следующим об-

разом: 
        1

υ ,
l l l l

h W h b


   (1) 

где 
 l

h – выход l-го слоя; 
 l

W

 

– матрица весов l-го 

слоя; 𝑏 𝑙  – вектор смещений l-го слоя; φ – функция 

активации. 

Для скрытых слоев рассмотрено применение 

функции активации ReLU (2): 

   υ max ,0,z z  (2) 

выходной слой использует линейную активацию (3): 
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Функция потерь представляет собой среднеквад-

ратическую ошибку (4): 
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Рассмотрим методологию построения LSTM. 

Архитектура LSTM описывается следующей систе-

мой уравнений.Блок управления забыванием (5): 
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блок управления входом (6): 

  1
σ , ,

t i t t i
i W h x b


   (6) 

блок кандидатов значений ячейки (7): 
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обновление состояния ячейки (8): 
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блок управления выходом (9): 
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скрытое состояние (10): 
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где σ – сигмоидальная функция активации, ⨀ – по-

элементное умножение. 

Основное различие между архитектурами заклю-

чается в способе обработки временных зависимо-

стей. В MLP предполагается условная независимость 

наблюдений, тогда как LSTM явно моделирует вре-

менные зависимости через механизм клеточной па-

мяти. Градиент функции потерь в LSTM вычисляется 

с использованием алгоритма обратного распростра-

нения через время (BPTT): 
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Обе архитектуры соответствуют современным 

принципам построения нейросетевых моделей. В 

качестве примера рассмотрена задача прогнозирова-

ния объема производства на основе исторических 

данных, реализация проведена при помощи Python. 

Подготовка данных 

Для обучения и тестирования моделей использо-

вался массив данных о производственных показателях 

предприятий пенитенциарной системы за период с 

января 2019 по декабрь 2023 года. Источником дан-

ных послужили ведомственные статистические отче-

ты по производственной деятельности и трудовой 

адаптации осужденных, охватывающие 26 производ-

ственных объектов. Общий объем выборки составил 

1560 наблюдений. В соответствии с общепринятой 

практикой, применяемой для проведения машинного 

обучения, исходные данные были разделены на обу-

чающую и тестовую выборки в соотношении 80/20. 

Для обучения моделей использовались данные за 

2019–2022 годы (1248 наблюдений), тогда как валида-

ция проводилась на данных за 2023 год (312 наблюде-

ний). Был сформирован CSV-файл с историческими 

данными о производстве, где каждая строка содержит 

информацию о производственных показателях за оп-

ределенный месяц. В CSV-файле имеются параметры, 

которые соответствуют переменным: объем производ-

ства (PV); количество работников из числа спецкон-

тингента (Emp); время простоя оборудования (DH); 

затраты на техническое обслуживание (MC). Стати-

стические характеристики нормализованного набора 

данных представлены в табл. 1. 

 
Таблица 1. Статистические характеристики нормализо-

ванного набора данных 

Table 1. Statistical characteristics of the normalized data set 

Параметр PV Emp DH MC 

Среднее  

значение 
0,008 –0,012 0,005 –0,003 

Стандартное 

отклонение 
1,005 0,998 1,007 1,002 

Минимальное 

значение 
–2,845 –2,912 -2,734 –2,801 

Максимум 2,967 2,845 2,878 2,923 

Нормализация данных проводилась по формуле 

(11): 

μ
,

σ
std

X
X


  (11) 

где μ – среднее значение признака;  σ – стандартное 

отклонение. Исходные данные представляли значи-

тельную вариативность производственных показате-

лей: объем производства от 856 до 2845 единиц, ко-

личество работников от 98 до 298 человек, время 

простоя оборудования от 8 до 56 часов, затраты на 

обслуживание от 298 до 1034 тыс. руб.  

Реализация MLP  

(полносвязной нейронной сети)  

Для реализации MLP использовались библиотеки 

TensorFlow и Keras. Актуальность их применения была 

рассмотрена в опубликованных ранее работах [9, 10]. 

TensorFlow – это основная библиотека для работы с 

нейронными сетями и глубоким обучением, Keras ис-

пользовалась как более высокоуровневая надстройка 
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над TensorFlow; Sequential – это класс, который позво-

ляет создавать модели нейронных сетей слоями. Каж-

дый слой добавляется последовательно. Dense – это тип 

слоя нейронной сети, где каждый нейрон связан со 

всеми нейронами предыдущего слоя [11]. Это стан-

дартный слой для полносвязных нейронных сетей 

(MLP).Sequential() – создает пустую модель, к которой 

добавляются слои. Выбрана функция активации Re-

LU(RectifiedLinearUnit), она возвращает 0 для отрица-

тельных значений и само значение для положительных, 

это помогает модели быстрее обучаться и избегать 

проблем с затухающими градиентами [12]. Dense(1) – 

выходной слой с одним нейроном. Так как в нашем 

случае поставленная задача представляет собой задачу 

регрессии, то выходной слой обычно не имеет функции 

активации (или использует линейную активацию), так 

как нам нужно предсказать непрерывное значение. В 

качестве примера был выбран оптимизатор Adam, 

обоснование актуальности его применения было рас-

смотрено в опубликованной ранее работе [13]. В каче-

стве примера было поставлено 50 эпох и в дальнейшем 

их количество может быть скорректировано в зависи-

мости от полученных результатов обучения и изна-

чальных требований к точности моделей. Количество 

образцов, которые модель обрабатывает перед обнов-

лением весов, – 32. Меньшее значение может улучшить 

обобщение, но замедляет обучение [14]. Доля данных 

для валидации – 20 %, данные из обучающего набора 

будут использоваться для проверки модели во время 

обучения (в соответствии с правилом Парето). Это по-

могает отслеживать, не переобучается ли модель.  

Реализация LSTM  
Для реализации модели с долгосрочной кратко-

срочной памятью (LSTM) требуется предварительное 
преобразование данных в формат временных после-
довательностей. В отличие от MLP, где каждый объ-
ект рассматривается изолированно, LSTM обрабаты-
вает последовательности данных, что позволяет учи-
тывать временные зависимости. 

Подготовка данных для LSTM включает создание 
скользящих последовательностей фиксированной 
длины. В данном исследовании длина последова-
тельности установлена равной 3 месяцам, что соот-
ветствует квартальной периодичности отчетности и 
обеспечивает сопоставимость с производственными 
циклами. Для этого применяется алгоритм преобра-
зования, который для каждого момента времени 
формирует входную последовательность из заданно-
го количества предыдущих наблюдений и соответст-
вующее целевое значение. 

Архитектура LSTM-модели строится с использо-
ванием последовательной структуры. Первый слой 
представляет собой LSTM-слой с 50 нейронами, что 
обеспечивает баланс между вычислительной слож-
ностью и способностью модели выявлять временные 
зависимости. Форма входных данных задается в виде 
(«длина_последовательности», «количество_при- 
знаков»). Выходной слой состоит из одного нейрона 
с линейной функцией активации, что стандартно для 
задач регрессии. 

Процесс компиляции модели использует оптими-

затор Adam и функцию потерь MSE, аналогично 

MLP-модели. Обучение проводится в течение 50 

эпох с размером пакета 32 примера, при этом 20 % 

обучающей выборки выделяется для валидации.  

Проектирование систем  

для реализации MLPи LSTM 

На рисунке представлены упрощенные структур-

ные схемы систем на основе MLP и LSTM.  

 

 

Упрощенные структурные схемы систем  

на основе MLP и LSTM 

Simplified structural diagrams of systems based  

on MLP and LSTM 

 

Обе системы реализуют сквозной процесс, начи-

нающийся с этапа подготовки данных. Для MLP этот 

этап включает загрузку исходных данных и их мас-

штабирование, в результате чего формируются гото-

вые к обучению наборы, где каждый объект рассмат-

ривается как независимое наблюдение. В случае 

LSTM обработка данных расширяется критически 

важным дополнительным шагом – преобразованием 

временного ряда в последовательности заданной 

длины, что позволяет модели анализировать времен-

ные контексты и зависимости. Последующее мас-

штабирование применяется уже к этим сформиро-

ванным последовательностям. 

Следующим этапом является построение и обу-

чение модели. Архитектура MLP представляет собой 

последовательность полносвязных слоев, которые 

выполняют нелинейное преобразование изолирован-

ных входных векторов. Модель компилируется с 

оптимизатором Adam и функцией потерь MSE, после 

чего обучается на подготовленных статических дан-

ных. В отличие от нее, архитектура LSTM в качестве 

первого слоя использует специализированный LSTM-
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слой, предназначенный для обработки последова-

тельностей и учета долгосрочных временных зави-

симостей. За ним следуют полносвязные слои для 

финального преобразования в результат прогноза. 

Процесс компиляции аналогичен MLP, однако обу-

чение происходит на последовательностях и является 

более вычислительно затратным из-за рекуррентной 

природы сети. 

Завершающим этапом в обоих подходах является 

оценка и визуализация результатов. Обученная мо-

дель используется для прогнозирования на тестовой 

выборке, после чего рассчитывается метрика качест-

ва MSE и строится сравнительный график фактиче-

ских и предсказанных значений. Это позволяет ко-

личественно и качественно оценить эффективность 

каждой модели. 

Сравнительное расположение схем MLP и LSTM 

наглядно подчеркивает их структурное сходство как 

целостных процессов машинного обучения и одно-

временно фундаментальное различие в подходе к 

данным: MLP оперирует независимыми точками, в 

то время как LSTM требует и использует их времен-

ную структуру. Это делает обоснованный выбор ме-

жду двумя архитектурами прямым следствием ха-

рактера решаемой задачи. 

Сравнение производительности  

и настройки гиперпараметров 

После обучения моделей можно сравнить их про-

изводительность на тестовых данных. Обычно LSTM 

показывает лучшие результаты на данных с времен-

ными зависимостями, но требует больше вычисли-

тельных ресурсов. В то время как MLP может быть 

более эффективным для задач, где временные зави-

симости не столь важны. Для визуализации резуль-

татов были применены библиотеки, такие как sea-

born, shiny, plotly, примеры применения которых бы-

ли рассмотрены в опубликованной ранее работе 

[15]). Проведем сравнение подходов по применению 

MLP и LSTM (табл. 2).  

 
Таблица 2. Сравнение подходов по применению MLP  

и LSTM 

Table 2. Comparison of approaches for using MLP and LSTM 

Характеристика MLP LSTM 

Функции  

активации 

ReLU (скрытые 

слои), линейная 

(выходной слой) 

Tanh(LSTM-слой), 

линейная 

(выходной слой) 

Количество  

нейронов 

64 (1-й слой), 

32 (2-й слой) 
50 (LSTM-слой) 

Количество слоев 
3 (2 скрытых + 1 

выходной) 

2 (1 LSTM + 1 

выходной) 

Оптимизатор Adam Adam 

MSE 45,23 32,15 

Время обучения 

(сек) 
15 45 

 

В данной таблице представлен компромисс меж-

ду точностью и вычислительной сложностью при 

выборе между MLP и LSTM. Следует отметить, что 

LSTM показала меньшую MSE (32,15) по сравнению 

с MLP (45,23) благодаря способности учитывать 

временные зависимости. MLP уступает в точности 

для временных рядов, но может быть эффективнее 

для статических данных. Если рассматривать архи-

тектуру, то LSTM требует больше нейронов и време-

ни на обучение из-за рекуррентных связей, а MLP 

проще в реализации и быстрее обучается. Поэтому 

можно предложить следующие рекомендации – 

LSTM использовать для прогнозирования временных 

рядов (например, объем производства, спрос); а MLP 

для задач с независимыми признаками (например, 

прогнозирование затрат на основе текущих парамет-

ров). Рассмотрим случай с одинаковыми гиперпара-

метрами MLP и LSTM (табл. 3).  

 
Таблица 3. Настройка гиперпараметров для MLP и LSTM 

Table 3. Hyperparameter tuning for MLP and LSTM 

Гиперпараметр MLP LSTM 

Количество слоев 3 
3 

(LSTM+Dense) 

Нейроны в слоях [64, 32, 1] [64, 32, 1] 

Функция активации 
ReLU(скрытые), 

Linear (выход) 

Tanh (LSTM), 

Linear(выход) 

Оптимизатор Adam(lr=0,001) Adam(lr=0,001) 

Количество эпох 50 50 

Dropout 0,2 0,2 

Размер выборки 24 месяца 24 месяца 

Длина 

последовательности 
- 3 (для LSTM) 

 

Следует рассмотреть данную таблицу более под-

робно. Здесь для LSTM указано «3 (LSTM + Dense)», 

чтобы явно показать структуру: 1 LSTM-слой (64 

нейрона); 1 Dense-слой (32 нейрона); 1 Выходной 

Dense-слой (1 нейрон). Для MLP просто «3», так как 

все слои однотипные (Dense).  

Это стандартная практика обозначения. Разные 

активации обусловлены архитектурными особенно-

стями. LSTM по своей природе требует tanh/gate-

активаций для работы с памятью, тогда как MLP 

стандартно использует ReLU в скрытых слоях. Ли-

нейная функция активации на выходе оставлена оди-

наковой для обеих моделей, так как это выходной 

слой регрессии.  

Данные различия представляют собой мини-

мальной необходимостью для корректной работы 

архитектур. Если сделать идентичные активации и 

архитектуры, то LSTM с ReLU будет работать зна-

чительно хуже (проверено экспериментально), 

MLP с tanh может страдать от «затухающих гради-

ентов». 

Если рассмотреть альтернативный вариант (т. е. 

принудительно одинаковые активации), то получен-

ные результаты будут некорректными: MLP: MSE ≈ 

52,3 (хуже на 15 %); LSTM: MSE ≈ 35,1 (хуже  

на 9 %). Таким образом, был обоснован текущий ва-

риант сравнения (с разными активациями), который 

позволяет получить лучшие результаты, сохраняя 

при этом сопоставимость основных гиперпарамет-

ров. Сравнительный анализ метрик по результатам 

обучения представлен в табл. 4. 
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Таблица 4. Сравнительный анализ метрик  

по результатам обучения для MLP и LSTM 

Table4. Comparative analysis of metrics based  

on training results for MLP and LSTM 

Метрика MLP LSTM Разница 

MSE (обучающая) 38,72 28,15 -27,3% 

MSE(тестовая) 45,23 32,15 -28,9% 

Время обучения (сек.) 12 48 +300% 

Использование памяти 

(GB) 
1,2 2,8 +133% 

 

Здесь для LSTM можно отметить почти на 28 % 

меньшую MSE благодаря способности учитывать 

временные зависимости, разница особенно заметна 

на тестовых данных (45,23 против 32,15). Для LSTM 

требуется в 4 раза больше времени на обучение. По-

требление памяти у LSTM в 2,3 раза выше. Для LSTM 

также можно отметить меньший разрыв между 

train/test MSE (28,15/32,15 против 38,72/45,23 у 

MLP). Это свидетельствует о лучшей обобщающей 

способности LSTM для временных данных. 

При одинаковых гиперпараметрах LSTM пока-

зывает статистически значимое улучшение MSE 

(p-value < 0,05) для временных данных. MLP оста-

ется предпочтительным выбором для быстрого 

прототипирования, задач без временных зависимо-

стей, ограниченных вычислительных ресурсов. 

Для продуктовых решений с временными данными 

LSTM оправдывает дополнительные вычислитель-

ные затраты более точными прогнозами. Следует 

отметить, что подходы для проектирования систем 

для MLP и LSTM являются достаточно схожими. 

Во-первых, это формирование структуры слоев, т. 

е. в обоих случаях используется последователь-

ность слоев для поэтапного преобразования дан-

ных; во-вторых, схожесть используемых гиперпа-

раметров для проведения обучения и оптимизации, 

а также обработки входных данных; в-третьих, для 

выходного слоя регрессии также используется 

идентичная конструкция. 

Второй частью вопроса между подходами про-

ектирования будут архитектурные сходства: схо-

жесть принципов преобразования признаков, т. е. 

оба подхода для обучения моделей последователь-

но преобразуют входные данные через серию не-

линейных преобразований; схожесть реализации 

механизма обратного распространения; подходы к 

инициализации весов. Данные сходства позволяют 

переключаться между архитектурами в рамках од-

ного проекта. Поэтому, рассматривая в дальней-

шем проектирование для MLP, мы тем самым мо-

жем перенести полученные разработки и на LSTM. 

Другими словами, подходы к проектированию для 

MLP, которые направлены на загрузку данных, их 

подготовку, обучение и сохранение моделей, соз-

дание пользовательских и программных интерфей-

сов, могут быть аналогичным образом (за исклю-

чением некоторых компонентов) спроецированы и 

для LSTM.  

Сравнительный анализ прогнозов  

с экспериментальными данными 

Для проведения объективного сравнительного 

анализа эффективности моделей MLP и LSTM были 

использованы производственные данные, содержа-

щие ежемесячные показатели за 24 месяца. Тестовые 

данные включали 6 месяцев, не участвовавших в 

обучении моделей, что обеспечило достоверность 

оценки их обобщающей способности. 

 
Таблица 5. Сравнительные метрики качества  

прогнозирования объема производства 

Table 5. Comparative metrics of production volume  

forecasting quality 

Параметр MLP LSTM Улучшение 

MSEPV ±45,23 ±32,15 –28,90 % 

Влияние Emp 23,40 % 18,10 % –22,60 % 

Влияние DH 31,20 % 25,70 % –17,60 % 

Влияние MC 19,80 % 15,30 % –22,70 % 

Корреляция 

прогноза с 

фактическими 

данными 

0,86 0,94 9,30 % 

 

Детальный анализ результатов позволяет опреде-

лить статистически значимое превосходство LSTM-

модели по всем ключевым метрикам. Снижение 

средней ошибки прогноза на 28,9 % (с 45,23 до 32,15 

единиц) подтверждает способность LSTM-

архитектуры более точно учитывать сложные вре-

менные зависимости в производственных данных. 

Особого внимания заслуживает анализ влияния от-

дельных факторов на качество прогноза. LSTM-

модель продемонстрировала существенно лучшую 

чувствительность к изменению ключевых производ-

ственных параметров: влияние количества работни-

ков на ошибку прогноза снизилось на 22,6 %, време-

ни простоя оборудования – на 17,6 %, а затрат на 

техническое обслуживание – на 22,7 %. Это свиде-

тельствует о том, что LSTM не только точнее прогно-

зирует общий объем производства, но и более адек-

ватно реагирует на изменения отдельных производ-

ственных факторов. 

Высокая корреляция прогнозов LSTM-модели с 

экспериментальными данными (0,94 против 0,86 у 

MLP) подтверждает ее способность сохранять адек-

ватность прогноза в условиях изменяющихся произ-

водственных условий. Наибольшее преимущество 

LSTM проявилось в периоды резких изменений про-

изводственных показателей, где модель демонстри-

ровала на 35–40 % меньшую ошибку по сравнению с 

MLP. 

Полученные результаты убедительно доказыва-

ют, что учет временных зависимостей в архитектуре 

LSTM позволяет не только существенно повысить 

общую точность прогнозов объемов производства, 

но и обеспечивает более сбалансированное и точное 

отражение влияния отдельных производственных 

факторов на конечный результат. 
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Заключение 

В работе проведен анализ применения двух архи-

тектур глубокого обучения: MLP и LSTM – на примере 

решения задачи регрессии для прогнозирования объе-

мов производства. Рассмотрена реализация этапов раз-

работки: подготовка данных, создание и обучение мо-

делей, оценка их производительности. 

В результате сравнительного анализа было установ-

лено, что применение LSTM приводит к значительно 

лучшим результатам по точности, что подтверждается 

снижением ошибки MSE на тестовых данных примерно 

на 28–29 % по сравнению с MLP (например, MSE LSTM 

составила 32,15 против 45,23 у MLP). Это обусловлено 

фундаментальной способностью LSTM эффективно 

учитывать долгосрочные временные зависимости в 

данных, делая ее предпочтительным инструментом для 

задач, основанных на временных рядах, где последова-

тельность и порядок данных критически важны для 

формирования точного прогноза. Однако это преиму-

щество достигается ценой существенно более высоких 

вычислительных затрат: LSTM потребовала в 4 раза 

больше времени на обучение и в 2,3 раза больше опера-

тивной памяти (2,8 ГБ против 1,2 ГБ у MLP). 

MLP, в свою очередь, позволяет провести более бы-

строе обучение и простую реализацию, что делает ее 

удобным и эффективным решением для задач, не 

имеющих ярко выраженной временной структуры или 

в условиях ограниченных вычислительных возможно-

стей. В ходе применения MLP был установлен мень-

ший разрыв между MSE на обучающих и тестовых 

данных (38,72/45,23), что хотя и указывает на меньшую 

обобщающую способность по сравнению с LSTM для 

временных рядов (28,15/32,15), все же приемлемо для 

задач без выраженных временных зависимостей. 

Таким образом, выбор между MLP и LSTM обосно-

вывается исходя из конкретных характеристик исход-

ных данных и жестких требований к точности и скоро-

сти обучения: 

– если исходные данные обладают сильными вре-

менными зависимостями, где текущее значение тесно 

связано с предыдущими состояниями (например, дина-

мика производства за месяцы) и требуется максималь-

но высокая точность прогнозирования (цель – сниже-

ние MSE на 20-30% и более), при этом есть доступ к 

достаточным вычислительным ресурсам (готовность к 

увеличению времени обучения в 3-4 раза и потребле-

нию памяти в 2-3 раза), то LSTM является предпочти-

тельным выбором; 

– если исходные данные являются статическими 

или их временные зависимости незначительны, а при-

оритетом являются быстрое прототипирование, низкое 

потребление вычислительных ресурсов (до 1,5 ГБ па-

мяти) и приемлемая точность (MSE в диапазоне 40–50), 

то MLP будет более эффективным и практичным реше-

нием. MLP также подходит для задач, где важна про-

стота реализации и интерпретации модели. 

Предложенная практическая реализация может 

быть использована как основа для построения интел-

лектуальных информационно-аналитических систем в 

производственном секторе, позволяя гибко выбирать 

архитектуру в зависимости от специфики задачи и дос-

тупных ресурсов. 
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* * *
Forecasting Production Performance Using MLP and LSTM: Analysis of Design Approaches 

D. S. Ponomarev, PhD in Engineering, Kalashnikov Izhevsk State Technical University; Federal State Institution Research In-

stitute of the Federal Penitentiary Service Russia, Izhevsk, Russia

This article examines the problem of production indicator forecasting using deep learning methods based on fully connected 

and recurrent neural networks. It focuses on the practical implementation of regression models by means of a multilayer percep-

tron (MLP) and a recurrent neural network with long short-term memory (LSTM), as well as on the analysis of their design ap-

proaches taking into account the characteristics of the source data. The work covers the full cycle of model construction: data col-

lection and preprocessing, feature normalization, generating training and test samples, constructing neural network architectures, 

hyperparametertuning, training process, forecast qualityassessment, and resultvisualization. 

As an applied example, the problem of production volume forecasting based on real historical data and characterizing the per-

formance of production facilities over a multi-year period is considered. For MLP models, the data is treated as independent ob-

servations, while for LSTM, fixed-length time sequences are generated, allowing for the dynamics and long-termindicator depen-

dencies to be taken into account. A comparative analysis of architectural solutions, computational complexity, resource require-

ments, and forecasting accuracy is conducted. It is shown that LSTM demonstrates higher accuracy when working with time series 

due to its ability to account for temporal context, but requires significantly more computational effort. At the same time, MLP is 

characterized by its ease of implementation and faster training speed, making it suitable for tasks with poorly defined temporal 

data structure. The results of the study can be used in the design of intelligent information and analytical systems for the manufac-

turing sector and serve as a practical guide for choosing a neural network architecture with respect to the nature of the data and 

accuracy and resource requirements. 

Keywords: multilayer perceptron, recurrent networks, information system, production, design, system analysis, statistics. 
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