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Аннотация  

Актуальность рассматриваемой в статье тематики состоит в активной трансформации сетей связи 
и формировании трехмерной сети связи высокой плотности, которая изменяет структуру трафика дан-
ных, поэтому и для такого рода сети рассматривается модель трафика как многомерного случайного про-
цесса. 
Целью исследования является повышение эффективности прогнозирования сетевого трафика, за счет раз-
работки метода, отличительной особенностью которого является прогнозирование трафика как много-
мерного случайного процесса с учетом взаимной зависимости отдельных потоков, производимых узлами 
сети.  
Методы. В работе рассмотрен алгоритм обучения искусственной нейронной сети (ИНС) на основе метода 
уменьшения значения корня средней квадратичной ошибки RMSE, а также предложены методы прогнози-
рования с использованием ИНС типа LSTM и адаптации параметров модели к изменяющимся условиям функ-
ционирования сети. Применение ИНС типа LSTM для прогнозирования многомерного случайного процесса, 
описывающего трафик в трехмерной сети высокой плотноcти, может дать лучшие результаты, чем про-
гнозирование отдельных потоков трафика, как независимых случайных процессов, за счет учета взаимных 
влияний между различными потоками трафика.  
Решение. Построение соответствующей модели, сбор статистики (получение обучающей выборки), обу-
чение ИНС и выполнение прогноза требует использования вычислительных ресурсов. Таким образом эффек-
тивность прогнозирования можно определить, как снижение ошибки прогнозирования при сохранении объ-
ема используемых ресурсов или уменьшение объема ресурсов при сохранении ошибки прогнозирования. В 
ходе решения научной задачи выявлены критерии для выбора величины единичного интервала (лага), что 
в совокупности с интервалом прогнозирования существенно влияет на итоговый сценарий.  
Научная новизна работы заключается в оценке изменения ошибки погрешности при прогнозировании 
трафика трехмерной сети связи высокой плотности как многомерного случайного процесса, по сравнению 
с представлением прогноза этого же трафика как множества независимых случайных процессов.  
Значимость (теоретическая). Эффективность прогнозирования трафика как многомерного случайного 
процесса в трехмерной сети связи высокой плотности возрастает с увеличением размерности. Таким об-
разом, такой трафик в задачах прогнозирования следует рассматривать как многомерный случайный про-
цесс, размерность которого равна количеству узлов сети, производящих трафик.  
Значимость (практическая). Полученные в работе результаты в перспективе могут быть использо-
ваны с целью оптимизации функционирования системы управления трафиком. 
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Annotation  

Relevance. The relevance of the topic considered in the article lies in the active transformation of communication 
networks and the formation of a three-dimensional high-density communication network, which changes the structure 
of data traffic, therefore, for this type of network, a traffic model is considered as a multidimensional random process.  
The main purpose of the study is to improve the efficiency of network traffic forecasting by developing a method, the 
distinctive feature of which is traffic forecasting as a multidimensional random process, taking into account the mutual 
dependence of individual flows produced by network nodes.  
Methods. The paper considers an algorithm for training an artificial neural network (ANN) based on the method of 
reducing the root of the mean square error RMSE, and also proposes forecasting methods using LSTM-type ANNs and 
adapting model parameters to changing network operating conditions. The use of LSTM-type ANN for forecasting a 
multivariate random process describing traffic in a three-dimensional high-density network can yield better results 
than forecasting individual traffic flows as independent random processes due to the consideration of mutual influences 
between different traffic flows. 
The results. Building the corresponding model, collecting statistics (obtaining a training sample), training the ANN 
and performing the forecast require the use of computing resources. Thus, the forecasting efficiency can be defined as 
a decrease in the forecasting error while maintaining the volume of resources used or a decrease in the volume of 
resources while maintaining the forecasting error. In the course of solving the scientific problem, criteria were identi-
fied for selecting the value of a unit interval (lag), which, together with the forecasting interval, significantly affects the 
final scenario. 
The theoretical significance The scientific novelty of the work lies in the assessment of the change in the error in 
forecasting the traffic of a three-dimensional high-density communication network as a multivariate random process, 
compared to presenting the forecast of the same traffic as a set of independent random processes. 
Significance (theoretical). The efficiency of traffic forecasting as a multidimensional random process in a three-di-
mensional high-density communication network increases with increasing dimensionality. Thus, such traffic in fore-
casting problems should be considered as a multidimensional random process, the dimensionality of which is equal to 
the number of network nodes producing traffic. 
Significance (practical). The results obtained in the work can be used in the future to optimize the functioning of the 
traffic management system. 
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Введение 

Развитие сетей беспроводной связи и беспровод-
ного доступа приводит к высокой концентрации 
узлов сети в пространстве. Например, в многоквар- 

тирных зданиях в зоне связи каждого из узлов сети 
может оказаться до нескольких десятков аналогич-
ных узлов [1]. Таким образом, в подобных сетях со-
здаются условия взаимного влияния между эле-
ментами сети. Потоки трафика, производимого 
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пользователями этих узлов, оказываются зависи-
мыми. Степень этой зависимости определяется 
различными факторами, одним из которых явля-
ется расстояние между узлами сети. В трехмерной 
сети наибольшее влияние оказывают ближайшие 
соседние узлы [2]. 

При построении сети с использованием принци-
пов SDN [3], в целях управления потоками трафика 
и ресурсами сети необходимо получение прогнози-
руемых значений трафика. Для этого применяются 
различные методы, основанные на анализе стати-
стики [4]. В большинстве случаев эти методы пред-
полагают рассмотрение потоков, производимых 
отдельными узлами сети, как независимых случай-
ных процессов [5]. Среди методов прогнозирова-
ния хорошо известны инструменты статистиче-
ского анализа, например, ARIMA [6], а также приме-
нение искусственных нейронных сетей (ИНС). Ши-
рокое распространение в задачах прогнозирования 
получили модели ИНС типа LSTM (аббр. от англ. 
Long Short-Term Memory), которые показали поло-
жительные результаты в решении подобных задач 
[7], благодаря их «способности запоминать» харак-
терные особенности случайных процессов.  

Применение ИНС типа LSTM для прогнозирова-
ния многомерного случайного процесса, описыва-
ющего трафик в трехмерной сети высокой плотно-
сти, может дать лучшие результаты, чем прогнози-
рование отдельных потоков трафика, как незави-
симых случайных процессов, за счет учета взаим-
ных влияний между различными потоками тра-
фика. Эти результаты можно оценить по уменьше-
нию ошибки получаемого прогноза, которое отра-
жается на эффективности функционирования сети 
(распределения трафика и ресурсов). Поэтому его 
можно рассматривать как способ повышения эф-
фективности функционирования сети в целом. 

В данной работе предлагается модель трафика 
трехмерной сети высокой плотности как много-
мерного случайного процесса и метод использова-
ния ИНС типа LSTM для его прогнозирования. 

 
Модель трафика 

Трафик в сетях, построенных с применением бес-
проводной связи, создается пользователями, кото-
рые случайным образом распределены в зоне обслу-
живания. В зависимости от способа построения сети, 
трафик данных передается между пользователь-
скими терминалами и базовой станцией или точкой 
доступа, или непосредственно между терминалами 
пользователей. При этом в каждой точке простран-
ства имеют место сигналы всех узлов сети (базовых 
станций и терминалов), которые отличаются по 
уровню мощности. Одни из них могут быть приняты 
приемными устройствами, а другие имеют слишком 
малый уровень мощности и воспринима- 

ются как дополнительный источник помех (шума) 
или вообще могут быть проигнорированы, если их 
уровень мощности слишком мал. 

Таким образом, если рассматривать некоторое 
пространство, обслуживаемое сетью связи, то в 
каждой точке пространства можно наблюдать по-
токи трафика между элементами сети. Выбор 
точки наблюдения определяется целью задачи. 
Если рассматриваемая сеть построена с использо-
ванием точек доступа (базовых станций), то осо-
бую роль играют именно точки их размещения, т. к. 
в такой сети имеют место только потоки трафика 
между пользователями и точками доступа. 

В трехмерной сети точки доступа распределены 
в пространстве, например, как это показано на ри-
сунке 1. 

 

n0,0,0

nm

z(k)

0 x(i)

y(j)  
Рис. 1. Пример размещения точек доступа сети  

в пространстве 

Fig. 1. An Example of the Placement of Network Access Points 

Трафик в такой сети − это трафик, производи-
мый пользователями, подключенными к ее точкам 
доступа. В каждой из этих точек трафик представ-
ляет собой случайный поток пакетов (кадров, паке-
тов или сегментов, в зависимости от уровня рас-
смотрения, для общности будем называть паке-
тами). В общем случае эти потоки зависимы, так 
как передаваемые сигналы влияют на процесс пе-
редачи в соседних узлах, если используется один 
частотный канал. 

Если две точки доступа оказываются в зоне 
связи друг друга, то они вынуждены распределять 
время своей активности так, чтобы интервалы их 
активности не совпадали и не перекрывались. Это 
приводит к возникновению зависимостей между 
потоками трафика в таких точках доступа. Анало-
гичная задача решается и когда точек доступа 
больше, чем две. В рассматриваемой модели их мо-
жет быть гораздо больше. Для примера, в сетях се-
мейства стандартов IEEE 802.11 [8] в многоквар-
тирном жилом здании количество точек доступа, 
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сигнал от которых принимается с достаточно высо-
ким уровнем мощности, может исчисляться не-
сколькими десятками. 

Поэтому трафик в трехмерной сети высокой 
плотности можно рассматривать как многомерный 
случайный процесс [9] в виде: 

𝑋(𝑘) = {𝑋1(𝑡), … , 𝑋𝑘(𝑡)}, (1) 
описываемый совместными функциями распреде-
ления: 

𝐹(𝑘) = {𝐹1(𝑥1, 𝑥2 … 𝑥𝑘 , 𝑡), … , 𝐹𝑘(𝑥1, 𝑥2 … 𝑥𝑘 , 𝑡)}, (2) 

где 𝑋1(𝑡), … , 𝑋𝑘(𝑡) − случайные процессы в выбран-
ных точках (точках доступа) сети, которые пред-
ставляют собой количество данных (пакетов), пе-
реданных за заданный интервал времени (лаг, от 
англ. Lag ‒ запаздывание). 

В случае независимости 𝑋1(𝑡), … , 𝑋𝑘(𝑡)  каждый 
из процессов может быть описан своей функцией 
распределения, например, распределением Пуас-
сона. Однако в общем случае эти процессы зави-
симы. Эта зависимость тем выше, чем ближе рас-
сматриваемые точки. Иными словами, в конкрет- 
ной точке сети трафик в наибольшей степени зави-
сим от трафика ближайших соседей (точек до-
ступа) и в меньшей степени − от удаленных. Таким 
образом, общая картина трафика в сети может 
быть описана многомерным процессом (1) и его 
функциями распределения (2). 

При построении SDN для управления потоками 
трафика требуется информация о трафике и его 
прогнозируемых значениях. Для решения данной 
задачи предлагается использование ИНС типа 
LSTM. Применение ИНС для прогнозирования мно-
жества зависимых случайных процессов позволяет 
учесть, как влияние времени, так и взаимные влия-
ния этих процессов друг на друга. Согласно [10, 11], 
ИНС типа LSTM используются для прогнозирова-
ния трафика в сотовых сетях и в транспортных си-
стемах. Также в исследовании [12] отмечается спе-
циализация LSTM в прогнозировании временны́х 
рядов благодаря ячеистой архитектуре. В таб-
лице 1 представлены преимущества и недостатки 
моделей прогнозирования для временны́х рядов. 

Таким образом, использование иных методов 
для решения задачи прогнозирования многомер-
ного процесса либо не эффективно, либо слишком 
сложно [13]. Традиционные методы прогнозирова-
ния с использованием ARIMA, SARIMA и подобные, 
позволяют получать удовлетворительные про-
гнозы по отношению лишь к фактору времени, при 
наличии взаимной зависимости процессов прогноз 
оказывается менее эффективным. 

Процесс прогнозирования трафика в 3D-сети вы-
сокой плотности можно описать последовательно-
стью обработки трафика, как показано на рисунке 2.  

ТАБЛИЦА 1. Недостатки и преимущества моделей  
прогнозирования 

TABLE 1. The Advantages and Disadvantages of Forecasting Models 

Модель  
прогнозирования 

Недостатки Преимущества 

SARIMA 
ARIMA 
ARMA 

Прогнозирование 
данных основано  
исключительно на 
прошлых значениях 

Высокая интерпрети-
руемость параметров 

NN 
RNN 
LSTM 
GRU 
CNN 
GNN 

− низкая интерпре-
тируемость парамет-
ров; 
− требуется большое 
количество гиперпа-
раметров; 
− высокие вычисли-
тельные затраты на 
этапе обучения 

Согласно научной 
литературе, демон-
стрирует лучшие ре-
зультаты по сравне-
нию со статистиче-
скими подходами 

X(t)

tСбор статистики
Прогноз/

Сбор статистики Прогноз/

Сбор статистики

Рис. 2. Сбор статистики и прогнозирование 

Fig. 2. Collecting Statistics and Forecasting 

Такая последовательность состоит из двух непре-
рывно повторяющихся фаз: сбора статических дан-
ных (результатом которой является выборка значе-
ний DT) и прогнозирования (результатом которого 
является выборка значений DF). 

Качество функционирования такой системы опре-
деляется достоверностью получаемых прогнозов. 

Для оценки эффективности полученного про-
гноза чаще всего применяется средняя разница 
между значениями, спрогнозированными моде-
лью, и фактическими значениями трафика − ко-
рень средней квадратичной ошибки (RMSE) [14]: 

𝑅𝑀𝑆𝐸𝑖 = √
1

𝑛
∑ (𝑥j

(𝑖)
− �̂�j

(𝑖)
)

2
𝑛

𝑗=1

, (3) 

где xi – значение процесса на i-м отсчете интервала 

прогнозирования из выборки статистики. 𝐷𝑇
(𝑖)

 =

=  {𝑥1
(𝑖)

… 𝑥𝑛
(𝑖)

}, 𝑥1
(𝑖)

… 𝑥𝑛
(𝑖)

∈ 𝑋𝑖(𝑡), 𝑖 = 1 … 𝑘,  𝑡 ∈ 𝑇, �̂�j
(𝑖)

–

значение на i-м отсчете интервала прогнозирова-

ния из данных прогноза 𝐷𝐹
(𝑖)

= {�̂�1
(𝑖)

… �̂�𝑛
(𝑖)

}, n – коли-

чество отсчетов; 𝐷𝑇
(𝑖)

 – выборка значений одного из 

случайных процессов 𝑋1(𝑡), … , 𝑋𝑘(𝑡); 𝐷𝐹
(𝑖)

 – его про-

гнозируемые значения. 

Наряду с RMSE могут использоваться и другие 
оценки, такие как среднеквадратичная ошибка MSE 
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(аббр. от англ. Mean Square Error), средняя абсо-
лютная ошибка MAE (аббр. от англ. Mean Absolute 
Error), коэффициент детерминации R-квадрат. Все 
эти оценки характеризуют разницу между прогно-
зируемыми значениями и фактической реализа-
цией процесса, а также межу данными обучения и 
выходными значениями ИНС. Использование раз-
личных оценок несколько отражается на получае-
мом результате, и их выбор является отдельной за-
дачей. В данной работе используется наиболее рас-
пространенная оценка RMSE. Хотя следует отме-
тить, что обсуждаемый подход к прогнозированию 
не зависит принципиально от выбранной оценки. 

Оценка RMSE (или любая иная оценка из упомя-
нутых выше) зависит от множества факторов, к ко-
торым можно отнести: свойства случайного (про-
гнозируемого) процесса, продолжительность ин-
тервала прогнозирования, количество отсчетов на 
интервале прогнозирования, продолжительность 
интервала (интервалов) сбора статистики и коли-
чество отсчетов на нем.  
 
Масштаб времени 

Выбор продолжительности интервала прогнози-
рования TF и единичных интервалов (лагов) суще-
ственно влияет на результаты прогнозирования. 
Величина единичных интервалов времени влияет 
на оценку свойств потока (процесса). В частности, 
влияние величины единичных интервалов на свой-
ства случайного процесса характеризуется степе-
нью самоподобия [15]. Чем выше степень самопо-
добия, тем меньше это влияние. Рассмотрим выбор 
величины единичного интервала с различных по-
зиций. Во-первых, с точки зрения выбора вели-
чины минимального и максимального интервала. А 
во-вторых, с точки зрения требований со стороны 
системы управления трафиком. 

Минимальная величина единичного интервала 
определяет детальность представления трафика. 
Чем меньше эта величина, тем детальнее будет 
представлен процесс поступления заявок (пакетов, 
кадров или сегментов). Если устремить эту вели-
чину к нулю, то количество пакетов, поступивших 
за интервал, не превысит единицы (если прини-
мать во внимание момент начала приема / пере-
дачи пакета), так как в линии связи пакеты переда-
ются последовательно, а время передачи самого ко-
роткого пакета превышает продолжительность 
этого интервала. В этом случае случайный процесс 
будет представлен последовательностью нулей и 
единиц. И в реальном трафике нулей будет гораздо 
больше, чем единиц.  

Таким образом, минимальная величина интер-
вала − это величина, не превышающая время пере-
дачи самого короткого пакета: 

𝑢min ≤ min (
𝐿min

𝑏
), (5) 

где Lmin − минимальный размер пакета (бит); b − 
скорость передачи данных (бит/с). 

Максимальная величина единичного интервала 
ограничена продолжительностью наблюдений и 
требованиями к объему статистического матери-
ала. Поскольку для решения задачи прогнозирова-
ния требуется набор статистических данных (обу-
чающая выборка), то это требование можно интер-
претировать как требование к максимальной вели-
чине единичного интервала: 

𝑢max =
𝑇𝑡

𝑛𝑡

, (6) 

где nt – количество значений в обучающей выборке; 
Tt – продолжительность наблюдений (продолжи-
тельность получения обучающей выборки, сбора 
статистики). 

Интервал получения обучающей выборки Tt дол-
жен быть репрезентативен с точки зрения решае-
мой задачи. Репрезентативность процесса обеспе-
чивается достаточной детализацией процесса из-
менения трафика. Если дискретный процесс X(t) 
является представлением некого непрерывного 
процесса, то для полного сохранения информации, 
согласно теореме В.А. Котельникова, величину, об-
ратную единичному интервалу 1/u, необходимо 
интерпретировать как удвоенную верхнюю ча-
стоту спектра непрерывного процесса. В этом 
смысле величина единичного интервала не должна 
ограничивать верхнюю частоту спектра непрерыв-
ного процесса, а, следовательно, и его информатив-
ность.  

Количество данных xu, переданных за интервал u, 
случайно и зависит от средней интенсивности тра-
фика. Среднее количество данных будет опреде-
ляться как: 

�̅�𝑢 = u�̅�𝑢. (7) 

Очевидно, что значения этой величины могут 
лежать в пределах от нуля до величины скорости 
передачи данных в линии связи b: 

0 < 𝑥𝑢 ≤ 𝑏, (8) 

где b – скорость передачи данных. 

Пусть 𝑓(𝑥𝑢) – плотность вероятности случайной 
величины. 

Рассматривая эту величину с позиции информа-
тивности представления данных, количество ин-
формации (бит) в случайном процессе можно опре-
делить как: 

ℎ𝑥 = ∫ 𝑓(𝑥)log2𝑓(𝑥)

∞

−∞

𝑑𝑥. (9) 
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Согласно [16], связь с единичным интервалом u 
можно установить через коэффициент Херста: 

𝑚1−𝐻𝐹(𝑚)(𝑥) ≐ 𝐹(𝑥),   𝑚 ∈ Ν, (10) 

где H – коэффициент Херста;  𝐻 = 1 − (
β

2
) ;  знак ≐ 

обозначает равенство распределений; F(x) − рас-
пределение исходного процесса (полученного на 
интервалах u); 𝐹(𝑚)(𝑥)  – распределение процесса, 
полученного на m интервалах u. 

С ростом коэффициента Херста (0 < H < 1) распре-
деления вероятностей исходного процесса и про-
цесса, полученного при увеличении интервалов u в 
m раз, сближаются (10).  

Из определения самоподобности второго по-
рядка и коэффициента корреляции r(k) следует, 
что для 0 < H < 1 при H ≠ 0,5:  

𝑟(𝑘)~𝐻(2𝐻 − 1)𝑘2𝐻−2 , (11) 
где k ⟶∞. 

Согласно [17], если 0,5 < H < 1, 𝑟(𝑘)~𝑐𝑘−β,  c > 0 − 
константа, β = 2 − 2H и 0 < β < 1, тогда коэффициент 
корреляции медленно затухает, что является ос-
новной причиной несуммируемости и исходный 
процесс является долговременно зависимым: 

∑ 𝑟(𝑘) = ∞

∞

𝑘=−∞

. (12) 

Для равенства (10) при 0 < β < 1 исходный процесс 
является строго самоподобным в широком смысле 
и имеет медленно убывающую зависимость [16].  

Требования со стороны системы управления 
трафиком могут иметь первостепенное значение 
при выборе величины u. Функционирование си-
стемы управления предполагает сбор статистики 
(обучение), получение прогнозов, анализ состоя-
ния сети и принятие решения по управлению тра-
фиком. Каждый из этих этапов имеет свои характе-
ристики и требует определенных затрат времени. 
Это проявляется в определенных характеристиках 
управления. Тогда величина u должна соответство-
вать времени реакции системы управления (интер-
валу управления). 

Таким образом, обобщая сказанное, можно сде-
лать вывод, что выбор величины единичного ин-
тервала u (лага) зависит от таких факторов, как па-
раметры канала связи, свойства трафика и характе-
ристики системы управления.  

 
Метод использования искусственных  
нейронных сетей 

При использовании ИНС RMSE зависит от объема 
обучающей выборки DT. Отрицательное влияние на 
прогноз может оказать как недостаточное, так и из-
быточное обучение, поэтому необходимо опреде-
лить некоторый размер этой выборки, при кото-
ром ошибка минимальна [18]. 

Выбор параметров прогнозирования можно 
определить, как задачу оптимизации, целевой 
функцией (%) в которой является: 

𝑂 = min
𝑇𝑡,𝑚

𝑅𝑀𝑆𝐸(𝑇𝑡 , 𝑚) ,  (13) 

где T − продолжительность обучающей выборки 
(размер выборки); m − количество эпох обучения. 

Прогнозирование трафика − это непрерывный 
процесс, который выполняется в течение всего вре-
мени функционирования сети связи. Случайные 
процессы могут претерпевать как краткосрочные, 
так и медленные (долговременные) изменения. 
Для того, чтобы учитывать актуальную ситуацию, 
обучение ИНС должно производиться непрерывно 
с учетом требований к продолжительности пери-
ода прогнозирования. Соответствующий алгоритм 
приведен на рисунке 3.  

Исходные данные 

RMSE0, TF, DT

Начало

Обучение, i = i + 1

Оценка RMSE

RMSEi < RMSEi + 1

m = i - 1

Прогнозирование,

Результат DF

Сбор статистики,

Обучающая выборка DT

Оценка RMSE

RMSE < RMSE0

i = 0

Корректировка TF

 

Рис. 3. Алгоритм обучения ИНС 

Fig. 3. The Learning Algorithm of Neural Networks 
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На этапе инициализации может задаваться 
начальная обучающая выборка DT продолжительно-
стью Tt. Если такой выборки нет, то для ее получе-
ния проводится сбор статистики и непосредствен-
ное формирование этой выборки. Далее начинается 
циклическое обучение ИНС на основе начальной вы-
борки, которое проводится за несколько эпох (цик-
лов обучения). Критерием завершения обучения яв-
ляется отсутствие уменьшения значения RMSE. Если 
после очередной эпохи ошибка не снизилась, то обу-
чение считается оконченным при числе эпох, рав-
ном m. Далее ИНС готова выполнить прогноз, что де-
лается на следующем этапе − получение набора про-
гнозируемых значений DF. 

Полученный прогноз DF может быть использован 
как результат в целях управления трафиком, а его 
качество оценивается сравнением с реальными дан-
ными, получаемыми в результате сбора статистики 
о трафике DT, на основе которых вычисляется 
оценка RMSE. Если полученная оценка свидетель-
ствует о низком качестве прогнозирования, то про-
изводится корректировка интервала обучения Tt. 

На рисунке 4 приведен пример прогнозирования 
случайного процесса, представляющего собой об-
щий трафик в двух взаимозависимых точках доступа 
в пределах одного дня с 22:22:49 до 22:41:13.  
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Рис. 4. Пример прогнозирования трафика с использованием 
ИНС типа LSTM: a) RMSE = 6,28; b) RMSE = 7,29 

Fig. 4. An Example of Traffic Forecasting Using an LSTM: 
a) RMSE = 6,28; b) RMSE = 7,29 

Процесс (см. рисунок 4) представляет собой набор 
значений числа бит, переданных за интервалы, рав-
ные одной секунде. 

На приведенных примерах показан двухмерный 
случайный процесс, включающий в себя два потока 
трафика (две точки доступа). Синяя кривая пред-
ставляет полученные в результате измерений дан-
ные, оранжевая − аппроксимация исходного про-
цесса ИНС после обучения, зеленая − прогнозируе-
мый процесс на фоне реализации (синяя кривая). 
Полученные результаты продемонстрировали вы-
сокую точность предсказания на достаточно про-
должительном интервале. Объем тренировочной 
выборки состоял из 740 наблюдений. Продолжи-
тельность интервала прогнозирования составила в 
данном примере 33 % от общей продолжительно-
сти наблюдений в 1104 отсчетов. Ошибка соста-
вила для процесса на рисунке 4а: RMSE = 6,28, а на 
рисунке 4b: RMSE = 7,29. Следует отметить, что из 
графиков визуально заметна достаточно высокая 
точность прогнозирования. Полученный процесс 
повторяет колебания реального процесса, благо-
даря тому, что ИНС находит сложную закономер-
ность, незаметную на взгляд. 

 
Эффективность метода 

Целью прогнозирования случайного процесса 
является получение значения случайной величины 
(последовательности или множества случайных 
величин), которые будут иметь место в будущем. 
Качество прогнозирования оценивается метрикой, 
характеризующей ошибку, т. е. разницу между про-
гнозируемым значением и фактическим значением 
в момент, на который выполнен прогноз. Для реше-
ния задачи прогнозирования с помощью ИНС необ-
ходимо построение соответствующей модели, сбор 
статистики (получение обучающей выборки), обу-
чение ИНС и выполнение прогноза. При этом расхо-
дуются вычислительные ресурсы. В таком случае 
эффективность прогнозирования можно опреде-
лить, как снижение ошибки прогнозирования при 
сохранении объема используемых ресурсов или 
уменьшение объема ресурсов при сохранении 
ошибки прогнозирования. 

В данном случае будем использовать первый 
подход, т. е. будем оценивать изменение ошибки 
прогнозирования при прогнозировании трафика 
трехмерной сети связи высокой плотности, как 
многомерного случайного процесса по сравнению с 
прогнозированием этого же трафика как множе-
ства независимых случайных процессов. 

Будем оценивать ошибку прогнозирования с по-
мощью RMSE, вычисляемого согласно (3). 

Выражение (9) используется в обоих случаях, т. е. 
для случая прогнозирования трафика как многомер-



 
Proceedings of Telecommunication Universities                                                           2024. Vol. 10. Iss. 4 
 

 

Electronics, Photonics, Instrumentation and Communications 45                                              tuzs.sut.ru 

 

ного случайного процесса при параллельном про-
гнозировании k временны́х рядов, так и для случая 
прогнозирования трафика как k независимых вре-
менны́х рядов. Соответствующие ошибки прогнози-
рования обозначим как RMSED и RMSEI. Тогда эффек-
тивность прогнозирования трафика трехмерной 
сети высокой плотности, как многомерного случай-
ного процесса будем оценивать в  %: 

𝐸 = 100
𝑅𝑀𝑆𝐸𝐷 − 𝑅𝑀𝑆𝐸𝐼

𝑅𝑀𝑆𝐸𝐼

 . 
(14) 

Значение (14) отражает относительное умень-
шение ошибки прогнозирования за счет использо-
вания «параллельного» прогнозирования много-
мерного процесса, по сравнению с прогнозирова-
нием независимых случайных процессов. На ри-
сунке 5 приведены результаты оценки эффектив-
ности прогнозирования трафика как многомер-
ного процесса, где k – размерность. 
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Рис. 5. Оценка эффективности прогнозирования трафика 
как многомерного случайного процесса, согласно (14) 

Fig. 5. The Effectiveness of Traffic Forecasting  
as a MultidimenSional Random Process (14) 

Из полученного графика видно, что эффектив-
ность прогнозирования трафика как многомерного 
случайного процесса в трехмерной сети связи вы-
сокой плотности возрастает с увеличением размер-
ности. Очевидно, что при k = 1 эффективность 
равна нулю, так как в этом случае процесс является 

одномерным. При росте размерности k эффектив-
ность метода возрастает, но скорость ее роста сни-
жается. Такая зависимость вполне понятна, так как 
область взаимных влияний между отдельными по-
токами трафика в трехмерной сети не бесконечна, 
как было отмечено выше, она определяется бли-
жайшими соседними узлами. В рассмотренном при-
мере эффективность метода составила 35 % при 
размерности k = 10. 

 
Заключение  

Из полученных данных следует, что трафик трех-
мерной сети высокой плотности в задачах прогнози-
рования целесообразно рассматривать как много-
мерный случайный процесс, размерность которого 
равна количеству узлов сети, производящих трафик. 
Такой подход позволяет учесть взаимную зависи-
мость потоков трафика, производимых соседними 
узлами сети. Прогнозирование сетевого трафика как 
многомерного процесса с помощью ИНС демонстри-
рует хорошую точность долгосрочного прогноза, в 
отличие от параметрических моделей типа ARIMA, 
которые применяются для краткосрочного прогно-
зирования одномерных процессов.  

Качество прогнозирования трафика трехмерной 
сети высокой плотности как многомерного случай-
ного процесса может быть оценено с помощью сум-
марной среднеквадратической ошибки, вычисляе-
мой по всем измерениям случайного процесса. Про-
дуктивность использования модели многомерного 
случайного процесса для описания трафика трех-
мерной сети высокой плотности может быть оце-
нена относительным изменением суммарной сред-
неквадратической ошибки. Ее применение позво-
ляет повысить эффективность прогнозирования, 
согласно приведенному примеру, до 35 % (при раз-
мерности k = 10). 

Эффективность прогнозирования предложен-
ным методом зависит от размерности случайного 
процесса, возрастая с увеличением размерности; 
скорость увеличения эффективности зависит от ха-
рактеристик сети связи, а именно − от количества 
взаимных влияний между узлами сети. 
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