
 

УПР АВ ЛЕ НИ Е,  В ЫЧ ИС Л ИТЕ ЛЬ НА Я  ТЕХ НИ КА И И НФОР МАТИК А  

 

Уфа : УГАТУ, 2011 Т. 15, № 2 (42).  С. 93–98

УДК 004.732 

А.  Х .  С ул т ано в,  А .  А .  Габдрахмано в,  Н .  Т .  Габдрахмано ва  

ИСПОЛЬЗОВАНИЕ НЕЙРОСЕТЕВЫХ МОДЕЛЕЙ  
ДЛЯ ПРОГНОЗИРОВАНИЯ ИНТЕНСИВНОСТЕЙ  

САМОПОДОБНОГО ТРАФИКА ТЕЛЕКОММУНИКАЦИОННОЙ СЕТИ 

Предложено использование нейросетевой модели (многослойный персептрон) для прогнозирования интенсивностей самоподобного трафика сети Ethernet. Для 
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ВВЕДЕНИЕ 

Исследования измерений на реальных высо-
коскоростных сетях передачи данных, измере-
ний потока информации при передаче изобра-
жений с помощью кодов с переменной скоро-
стью, измерений в сети Интернет и в других се-
тях [1−3] привели к открытию того, что трафик 
в них является самоподобным случайным про-
цессом. На качественном уровне самоподобие 
проявляется в том, что имеется медленно убы-
вающая зависимость между величинами трафи-
ка в разные моменты времени, а также в том, 
что трафик сбивается в пачки данных и эти пач-
ки выглядят статистически подобными в широ-
ком диапазоне изменения масштаба по шкале 
времени.  

Сегодня с появлением широкополосных се-
тевых сервисов, задачи повышения качества 
обслуживания, долгосрочного прогнозирования  
загрузки каналов связи, инженерия и управле-
ние сетью становятся все более актуальными. 

Сетевой трафик, приведенный к  эквиди-
стантной  форме по оси времени (с помощью 
процедуры агрегирования) представляет собой 
некоторый временной ряд (реализацию дис-
кретного случайного процесса), мгновенные 
значения которого можно пытаться предсказы-
вать с помощью существующих методик про-
гнозирования трафика простыми,  авторегрес-
сионным предсказателями, на базе ARMA, 
FARIMA-моделей [4]. Однако важнейшим из 
свойств самоподобных процессов является то, 
что такие процессы имеют выбросы, величина 
которых сохраняется как для агрегированных из 
них процессов (т. е. при усреднении по различ-
ным временным интервалам), так и при сумми-
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ровании независимых самоподобных процессов. 
Это означает, что распределение числа событий  
во времени для трафика, представимого само-
подобным процессом, носит характер сложной 
взаимосвязанной последовательности случай-
ных пачек поступлений, что делает моделиро-
вание такого потока событий весьма сложной и 
комплексной задачей [5].  

1. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ 

Модель трафика Ethernet обладает сложным 
поведением, согласующимся с понятием детер-
минированного хаоса. Предполагается исследо-
вать сетевой трафик методами нелинейной ди-
намики. 

Анализ сетевого трафика фактически сво-
дится к задаче обработки временного ряда. Тео-
рия нелинейной динамики, используя теорему 
Такенса о погружении аттрактора в пространст-
вах различной размерности, предоставляет ши-
рокие возможности для изучения идентифика-
ции и прогнозирования временных рядов. Под 
аттрактором понимается предельное множество 
траекторий в фазовом пространстве системы, 
к которому стремятся все траектории из некото-
рой окрестности этого множества. 

Можно восстановить параметры динамиче-
ской системы по единственной реализации 
(временному ряду) с помощью изучения траек-
тории системы в m-мерном фазовом простран-
стве, координатами которого являются компо-
ненты следующего вектора:  

{ },,..., )1( τ++= mii
m

i XXY  

где τ − временной сдвиг. Данная операция назы-
вается погружением аттрактора в пространство 
размерности m. Результатом успешного погру-
жения является выявление определенных зако-
номерностей в поведении траектории системы 
в пространстве данной размерности. 
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Для решения задачи идентификации и про-
гноза временного ряда предлагается использо-
вать нейронные сети. Нейронные сети обладают 
обобщающей способностью. 

Дан временной ряд самоподобного процес-
са:  

{ },,1 ),( NttX ∈  

где  Х(t) – интенсивность трафика в момент 
времени t. Необходимо построить по экспери-
ментальным данным математическую модель 
для вычисления прогнозных значений  Х(t)  на 3 
шага вперед с заданной точностью. 

2. РЕШЕНИЕ ЗАДАЧИ 

Для решения поставленной задачи были ис-
пользованы реально измеренные данные интен-
сивностей трафика на порту пограничного ком-
мутатора сети компании Х и магистралью. 

Спецификация модели: 
• вектор входных переменных:  

Z(t) = {t, X(t), X(t – 1),…, X(t – 4)}, 

• вектор выходных переменных:  

Y(t) = {X(t + 1), X(t + 2), X(t + 3)}. 

Необходимо построить отображение вида: 

ˆ( ) ( ( )),Y t F Z t=  

где ˆ ( )F ⋅  – оператор нейросетевого отображе-
ния. 

Основные этапы решения задачи 

1 этап. Решается задача предобработки дан-
ных. 

Предварительно необходимо исключить или 
скорректировать аномальные точки. Далее осу-
ществляется выбор формул нормировки и нор-
мировка всех данных. Общий принцип норми-
ровки данных для построения нейросетевых мо-
делей состоит в максимизации энтропии входов 
и выходов. Рассмотрим произвольную компо-
ненту нормированных (предобработанных) дан-
ных: ix% . Среднее количество информации, при-

носимой каждым примером ix α
% , где α, i – но-

мер строки и столбца соответственно, равно эн-
тропии  распределения значений этой компо-

ненты ( )iH x% . Если эти значения сосредоточены 

в относительно небольшой области единичного 
интервала, информационное содержание такой 
компоненты мало. Напротив, если  значения 

переменной ix α
%  равномерно распределены 

в единичном интервале, информация такой пе-
ременной максимальна. Для нашей задачи вы-

брана нормировка,  использующая статистиче-
ские характеристики данных, такие как выбо-
рочная средняя и дисперсия: 

( )22
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2 этап.  Выбор модельной структуры. 
Для решения поставленной задачи предла-

гается использовать нейронные сети типа мно-
гослойный персептрон (MLP) [6]. MLP обеспе-
чивает аппроксимацию неизвестной функцио-
нальной взаимосвязи между входным и выход-
ным векторами по данным наблюдений. Нейро-
сетевые модели (НСМ) на основе MLP облада-
ют рядом свойств, необходимых для решения 
нашей задачи: способностью к обобщению ин-
формации, способностью строить нелинейные 
отображения, являются адаптивными моделями. 

В случае  многослойного персептрона 
с двумя скрытыми слоями нейронная сеть стро-
ит отображение вида: 

3 30

3 2 20 2 1 1 10
1 1 1
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где i = 1, 2,…,n – число нейронов входного слоя; 
m = 1, 2,…,M – число нейронов первого скрыто-
го слоя; k =1, 2,…,K – число нейронов второго 
скрытого слоя; f1, f2, f3 – функции активации 
нейронов первого и второго слоев; w10i, w20m  
w30 – начальное возбуждение i-го, k-го нейрона 
первого, второго скрытого и выходного слоев; 
w1i, w2m  w3k – весовые коэффициенты; xi(t) – i-я 
координата входного вектора. Предполагается 
также, что функции активации нейронов одного 
слоя одинаковые.  Вид функции активации оп-
ределяется характером решаемой задачи. На-
пример, в качестве функции активации может 
быть использована на первом слое нечетная 
сигмоидальная функция: 

,
)exp(1

)exp(1
)(

av

av
v

−+
−−=ϕ  

где a – параметр, определяющий наклон функ-
ции, v – аргумент активационной функции ней-
рона. 

При выбранной модельной структуре ней-
росети  процедура обучения представляет собой 
отображение множества экспериментальных 
данных на множество параметров (весовых ко-
эффициентов) НСМ с целью получения опти-
мального  в силу некоторого критерия, выход-
ного сигнала. Для набора данных обучения век-
тор синоптических весов w можно вычислить 
путем минимизации  функции стоимости по w: 
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где w ∈ W – набор свободных параметров
ноптических весов), выбранных из пространства

параметров весов.  

3. ОСНОВНЫЕ РЕЗУЛЬТА
 РЕШЕНИЯ ЗАДАЧИ

Моделирование проводилось

MATLAB с использованием пакета
works Toolbox, который содержит средства

проектирования, моделирования, обучения
кусственных нейронных сетей. 

При построении НСМ весь массив
разбит на 3 массива: обучающая, валидационная
и тестовая выборка. По данным

и валидационной выборки построены

с ранним остановом. Архитектура

многослойный персептрон имеющий

тых слоя с обратным распространением
ки, в котором используется итерати
ентный алгоритм обучения с целью
ции среднеквадратичного отклонения
выхода и желаемого выхода сети
тивации нейронов скрытого слоя
ческий тангенс; выходного слоя

функция. В процессе исследования
НСМ с различным числом нейронов
слоях и количеством эпох обучения
лась интегральная ошибка.  

По результатам исследования выявлено

оптимальное количество нейронов

скрытом слое – 8, во втором – 4.  
На рис. 1  представлены результаты

ния: график зависимости MSE от
обучения нейросети по данным обу

и валидационного массивов.   

Рис. 1.  График зависимости MSE 
эпох обучения НС по данным обучающего

массива и валидационного массива

Результаты обучения НСМ представлены

в табл. 1. В таблице использованы
обозначения: MSE – среднеквадратическая

ошибка обучения; NMSE – нормализованная
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Best Networks Training

Epoch # 1000
Minimum MSE 0,003861582

Final MSE 0,003861582
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Результаты тестирования

Performance in6 

MSE 1,05E-01 
NMSE 1,31E-01 
MAE 2,08E-01 

Min Abs 
Error 

3,28E-05 

Max Abs 
Error 

2,89E+00 

r 9,35E-01 

 

Рис. 2. График результатов
нейросети значений

{ X(t+1), Х(t+2), 
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среднеквадратическая ошибка обучения; Min 
минимальная абсолютная ошибка 

Max Abs Error – макси-
абсолютная ошибка обучения нейросе-

нные результаты свидетельствуют 
степени аппроксимации. 

Таблица  1  
Результаты обучения НСМ 

Training Cross Validation 

1000 1000 
0,003861582 0,003568693 
0,003861582 0,003568693 

выходные данные, а также ре-
тестирования представлены на рис. 2–

В таблице использованы сле-
МАЕ – максимальная аб-

ошибка тестирования; Training – обу-
перекрестная проверка; 

Minimum MSE – мини-
среднеквадратическая ошибка обуче-

финальная среднеквадратиче-
– коэффициент парной 

между двумя столбцами: столбцом 
декларированных значений вы-

параметра вычисленный по формуле:  

2 2

1 1
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Таблица  2  
Результаты тестирования НСМ 

in7 in8 

1,73E-01 2,51E-01 
2,15E-01 3,12E-01 
2,66E-01 3,10E-01 

4,36E-05 2,46E-04 

2,98E+00 4,07E+00 

8,96E-01 8,46E-01 

 
График результатов тестирования 
нейросети значений вектора  

+2), Х(t+3)} 
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Таблица  3  
X Массив векторов входных данных 

N t X(t – 4) X (t – 3) X(t – 2) X(t – 1) X(t) 
1 2,34 -6,67E-01 -6,23E-01 -6,56E-01 -6,48E-01 -6,39E-01 
2 2,35 -6,23E-01 -6,56E-01 -6,48E-01 -6,39E-01 -6,79E-01 
3 2,36 -6,56E-01 -6,48E-01 -6,39E-01 -6,79E-01 -7,02E-01 
4 2,37 -6,48E-01 -6,39E-01 -6,79E-01 -7,02E-01 -6,66E-01 
5 2,38 -6,39E-01 -6,79E-01 -7,02E-01 -6,66E-01 -6,81E-01 
6 2,39 -6,79E-01 -7,02E-01 -6,66E-01 -6,81E-01 -6,89E-01 
7 2,4 -7,02E-01 -6,66E-01 -6,81E-01 -6,89E-01 -7,12E-01 
8 2,41 -6,66E-01 -6,81E-01 -6,89E-01 -7,12E-01 -7,01E-01 
9 2,42 -6,81E-01 -6,89E-01 -7,12E-01 -7,01E-01 -6,91E-01 
10 2,43 -6,89E-01 -7,12E-01 -7,01E-01 -6,91E-01 -7,28E-01 
11 2,44 -7,12E-01 -7,01E-01 -6,91E-01 -7,28E-01 -6,14E-01 
12 2,45 -7,01E-01 -6,91E-01 -7,28E-01 -6,14E-01 -6,28E-01 
13 2,46 -6,91E-01 -7,28E-01 -6,14E-01 -6,28E-01 -6,58E-01 
14 2,47 -7,28E-01 -6,14E-01 -6,28E-01 -6,58E-01 -6,53E-01 
15 2,48 -6,14E-01 -6,28E-01 -6,58E-01 -6,53E-01 -6,31E-01 
16 2,49 -6,28E-01 -6,58E-01 -6,53E-01 -6,31E-01 -5,89E-01 
17 2,5 -6,58E-01 -6,53E-01 -6,31E-01 -5,89E-01 -7,42E-01 
18 2,51 -6,53E-01 -6,31E-01 -5,89E-01 -7,42E-01 -6,57E-01 
19 2,52 -6,31E-01 -5,89E-01 -7,42E-01 -6,57E-01 -4,90E-01 
20 2,53 -5,89E-01 -7,42E-01 -6,57E-01 -4,90E-01 -6,21E-01 

 
 
 

Таблица  4  
X Массив векторов выходных данных 

N X(t + 1) X^(t + 1) X(t + 2) X^(t + 2) X(t + 3) X^(t + 3) 

1 -6,79E-01 -6,93E-01 -7,02E-01 -6,86E-01 -6,66E-01 -6,76E-01 
2 -7,02E-01 -7,02E-01 -6,66E-01 -6,93E-01 -6,81E-01 -6,84E-01 
3 -6,66E-01 -7,18E-01 -6,81E-01 -7,07E-01 -6,89E-01 -7,00E-01 
4 -6,81E-01 -7,09E-01 -6,89E-01 -6,99E-01 -7,12E-01 -6,93E-01 
5 -6,89E-01 -7,13E-01 -7,12E-01 -7,02E-01 -7,01E-01 -6,96E-01 
6 -7,12E-01 -7,24E-01 -7,01E-01 -7,12E-01 -6,91E-01 -7,04E-01 
7 -7,01E-01 -7,32E-01 -6,91E-01 -7,19E-01 -7,28E-01 -7,14E-01 
8 -6,91E-01 -7,29E-01 -7,28E-01 -7,16E-01 -6,14E-01 -7,11E-01 
9 -7,28E-01 -7,28E-01 -6,14E-01 -7,15E-01 -6,28E-01 -7,10E-01 
10 -6,14E-01 -7,41E-01 -6,28E-01 -7,26E-01 -6,58E-01 -7,22E-01 
11 -6,28E-01 -7,12E-01 -6,58E-01 -7,03E-01 -6,53E-01 -6,92E-01 
12 -6,58E-01 -7,00E-01 -6,53E-01 -6,91E-01 -6,31E-01 -6,80E-01 
13 -6,53E-01 -7,11E-01 -6,31E-01 -7,00E-01 -5,89E-01 -6,86E-01 
14 -6,31E-01 -7,05E-01 -5,89E-01 -6,97E-01 -7,42E-01 -6,86E-01 
15 -5,89E-01 -6,84E-01 -7,42E-01 -6,77E-01 -6,57E-01 -6,68E-01 
16 -7,42E-01 -6,73E-01 -6,57E-01 -6,67E-01 -4,90E-01 -6,53E-01 
17 -6,57E-01 -7,19E-01 -4,90E-01 -7,07E-01 -6,21E-01 -7,00E-01 
18 -4,90E-01 -7,08E-01 -6,21E-01 -6,99E-01 -5,76E-01 -6,90E-01 
19 -6,21E-01 -6,38E-01 -5,76E-01 -6,38E-01 -5,14E-01 -6,24E-01 
20 -5,76E-01 -6,69E-01 -5,14E-01 -6,61E-01 -5,04E-01 -6,44E-01 
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Относительные

N E(t + 1) E

1 0,014705 
2 1,14E-05 
3 0,052086 
4 0,028104 
5 0,024655 
6 0,011939 
7 0,031023 
8 0,038199 
9 0,000262 
10 0,12753 
11 0,084598 
12 0,041713 
13 0,057785 
14 0,073982 
15 0,095431 
16 -0,06963 
17 0,062337 
18 0,217826 
19 0,016888 
20 0,092891 

 

Рис. 3. График результатов тестирования
нейросети значений Х(t+1)

 

Рис. 4. График результатов тестирования
нейросети значений Х(t +
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Относительные ошибки и ошибки  вычисления НСМ 

Eотн (t + 1) E(t + 2) Eотн (t + 2) E(t + 3) Eотн

-2% -0,01644 2% 0,009621 
0% 0,026462 -4% 0,002827 
-8% 0,025828 -4% 0,011527 
-4% 0,010851 -2% -0,01955 
-4% -0,01021 1% -0,00558 
-2% 0,010922 -2% 0,013381 
-4% 0,028465 -4% -0,01371 
-6% -0,01142 2% 0,097478 
0% 0,10175 -17% 0,082265 

-21% 0,098782 -16% 0,063332 
-13% 0,044169 -7% 0,039207 
-6% 0,038145 -6% 0,049092 
-9% 0,068658 -11% 0,097479 
-12% 0,10764 -18% -0,05607 
-16% -0,06504 9% 0,010541 
9% 0,010406 -2% 0,163379 
-9% 0,216793 -44% 0,07901 
-44% 0,077698 -13% 0,113946 
-3% 0,062621 -11% 0,110806 
-16% 0,147761 -29% 0,140593 

 
результатов тестирования 

значений Х(t+1) 

 
результатов тестирования 

+ 2) 

 

 
Рис. 5. График результатов

нейросети значений
 
 

Использованные обозначения
E(t + 1) – ошибка вычисления

E(t + 1) = X(t + 1)

где X(t + 1) – регламентирова
тенсивности в точке (t + 1);

Eотн(t + 1) – относительная
ния НСМ:  

Eотн(t + 1) = (X(t + 1) – 

X^(t + 1) – вычисленное НСМ

сивности в точке (t + 1). 
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Таблица  5  

отн (t + 3) 

-1% 
0% 
-2% 
3% 
1% 
-2% 
2% 

-16% 
-13% 
-10% 
-6% 
-8% 
-17% 
8% 
-2% 
-33% 
-13% 
-20% 
-22% 
-28% 

 

График результатов тестирования 
нейросети значений Х(t + 3) 

Использованные обозначения: 
ошибка вычисления НСМ:  

1) – X^(t +1), 

регламентированное значение ин-
1);  

относительная ошибка вычисле-

 X^(t + 1)) / X(t + 1); 

вычисленное НСМ значение интен-
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ВЫВОДЫ 

1. Полученные результаты свидетельству-
ют о том, что для решения задачи прогнозиро-
вания интенсивностей сомоподобного трафика 
сети  Ethernet можно использовать нейросете-
вые технологии.  

2. Возможность прогнозирования интен-
сивностей самоподобного трафика сети позво-
ляет получить данные для решения задачи 
управления, а именно задачи формирования ал-
горитма предотвращения перегрузки.  
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