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ПРОГНОЗУВАННЯ ОБСЯГУ МЕРЕЖНОГО ТРАФІКА  

В ІНФОРМАЦІЙНО-ТЕЛЕКОМУНІКАЦІЙНІЙ СИСТЕМІ 

ПРИДНІПРОВСЬКОЇ ЗАЛІЗНИЦІ НА ОСНОВІ НЕЙРОНЕЧІТКОЇ 

МЕРЕЖІ  

Мета. Постійне збільшення обсягу мережного трафіка в інформаційно-телекомунікаційній системі (ІТС) 

Придніпровської залізниці призводить до необхідності визначення в реальному часі перевантаження в ме-

режі та здійснення контролю потоків даних. Одним із можливих рішень є метод прогнозування обсягу ме-

режного трафіка (вхідного та вихідного) з використанням нейромережної технології, що дозволить уникнути 

перевантаження сервера та підвищити якість послуг. Методика. В роботі виконані аналіз існуючого ме-

режного трафіка в ІТС Придніпровської залізниці та підготовка вибірок: навчальної, тестової, контрольної, 

а також створення в програмі Matlab нейронечіткої мережі (гібридної системи) та організація на відповід-

них вибірках таких етапів: навчання, тестування, аналіз адекватності прогнозу. Результати. Для фрагмента 

(Дніпропетровськ – Київ) в ІТС Придніпровської залізниці здійснений прогноз (на добу вперед) обсягу ме-

режного трафіка на основі гібридної системи, що створена в програмі Matlab; значення MAPE складає: 6,9 % 

для обсягу вхідного трафіка; 7,7 % для обсягу вихідного трафіка. Виявлено, що середня похибка навчання 

гібридної системи зменшується при збільшенні: кількості входів (від 2 до 4); кількості термів (від 2 до 5) 

вхідної змінної; потужності навчальної вибірки (від 20 до 100). Значний вплив на середню похибку навчання 

гібридної системи має кількість термів її вхідної змінної. Визначено, що найменше значення середньої по-

хибки навчання надає чотири-вхідна гібридна система, більш точно здійснюється навчання нейронечіткої 

мережі за гібридним методом. Наукова новизна. Отримані залежності середньої похибки навчання гібрид-

ної системи прогнозування обсягу мережного трафіка фрагмента (Дніпропетровськ–Київ) в ІТС Придніп-

ровської залізниці від: кількості її входів, кількості термів вхідної змінної, потужності навчальної вибірки за 

різними методами навчання. Практична значимість. Прогнозування обсягу мережного трафіка в ІТС При-

дніпровської залізниці дозволить в реальному часі визначити перевантаження в мережі та здійснити конт-

роль потоків даних. 
Ключові слова: прогнозування; мережний трафік; обсяг; нейронечітка мережа; гібридна система; терм; 

функція приналежності; вибірка; адекватність; похибка 
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Вступ 

Для прогнозування параметрів мережного 

трафіка використовують різні методи та мето-

дики, що широко розповсюджені в області ана-

лізу часових рядів економічних показників [9-

10]. В загалі, якщо задані n  дискретних зна-

чень 1 2{ ( ), ( )..., ( )}ny t y t y t в послідовні моменти 

часу 1 2, ..., nt t t , тоді задача прогнозування поля-

гає в прогнозі значення 1( )ny t  в майбутній мо-

мент часу 1nt  . Прогноз, зазвичай, виходить 

помилковим, але помилка залежить від викори-

стовуваної прогнозуючої системи. Високу ефе-

ктивність прогнозу надає використання ней-

ронних мереж [1, 11-13]. Задача прогнозування 

може бути розв’язана на основі таких нейрон-

них мереж: багатошарового персептрону 

(MLP), радіально-базисної мережі (RBF), узага-

льнено-регресійної мережі (GRNN), мережі Во-

льтерра, мережі Елмана та ANFIS-системи, 

огляд яких виконано в [7]. Нечіткі нейронні 

мережі (гібридні системи) покликані об'єднати 

в собі переваги нейронних мереж і систем нечі-

ткого висновку. Вони дозволяють розробляти 

та подавати моделі систем у формі правил нечі-

тких продукцій, для побудови яких використо-

вують можливості нейронних мереж [5], зокре-

ма адаптивна мережа нечіткого висновку 

(Adaptive-Network-Based Fuzzy Inference 

System, ANFIS), що реалізована в додатку 

Fuzzy Logic Toolbox програми Matlab [4]. До 

основних етапів роботи нейронечіткої мережі 

належать: формування бази правил системи 

нечіткого висновку; фазифікація вхідних змін-

них; агрегування; активізація; акумуляція; де-

фазифікація вихідних змінних, алгоритм функ-

ціонування такої системи надано в [6]. Зокрема, 

в [2] пропонується гібридна система прогнозу-

вання (на 24 години вперед) приміського паса-

жиропотоку, в [3] сформовано гібридну модель 

для прогнозування обсягів навантаження ваго-

нів за дві попередні доби. 

Мета 

Розробити методику прогнозування обсягу 

мережного трафіка (вхідного та вихідного) на 

основі використання нечіткої нейронної мере-

жі (гібридної системи) для розглянутого фраг-

мента (Дніпропетровськ – Київ) в ІТС Придні-

провської залізниці. 

Постановка задачі  

Постійне збільшення обсягу мережного 

трафіка в ІТС Придніпровської залізниці поро-

джує необхідність його прогнозування для по-

передження перевантаження в мережі та під-

вищення якості послуг. Одним із можливих 

рішень може бути метод прогнозування обсягу 

мережного трафіка, який дозволить уникнути 

перевантаження (зокрема, сервера). Для дослі-

дження використані реальні дані трафіка най-

більш важливого фрагменту (Дніпропетровськ 

– Київ) в ІТС Придніпровської залізниці за пе-

ріод 21.03 – 26.03.2016 р. Виконаний аналіз 

вхідного та вихідного трафіків за напрямком 

пошуку довгострокових залежностей (години, 

доби). Для наочності побудовані графіки обсягу 

мережного трафіка фрагменту ІТС, що розгля-

дається. Як приклад на рис.1 наведено вихідний 

трафік для довжини фрагмента часового ряду 

24 години за різні дні тижня. 
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Рис. 1. Обсяг вихідного трафіка в ІТС (Дніпропетровськ – Київ) 

На рис.1 проглядається тенденція поведінки 

обсягу мережного трафіка за тиждень: він при-

близно однаковий в понеділок, вівторок, четвер 

та п’ятницю; існують певні закономірні зміни 

за визначені періоди. Так зокрема, менший об-

сяг трафіка та більш-менш стабільний з 00:00 

до 7:00, значний та нестабільний обсяг трафіка 

з 8:00 до 17:00, знову менший та відносно не-

змінний обсяг трафіка з 18:00 до 23:00. У сере-

ду обсяг мережного трафіка найбільш високий, 

а у вихідні дні – значно менший ніж в будні 

дні. Із рисунка видно, що обсяг вихідного тра-

фіка в середу порівняно з понеділком, вівтор-

ком, четвергом та п’ятницею перевищує приб-

лизно в 1,3 рази. Для побудови прогнозу (на 

добу вперед) обсягу мережного трафіка обрано 

інтервал з 8:00 до 17:00, де відбуваються його 

значні коливання, але за дні тижня (понеділок, 

вівторок, четвер, п’ятницю), коли характер 

трафіка приблизно однаковий. Тому прийнято 

рішення здійснити прогноз (на добу вперед) 

обсягу трафіка x(t) на базі даних попередніх 

трьох днів: x(t-1), x(t-2), x(t-3). 

Методика 

1. Підготовка вибірок. Для здійснення про-

гнозу необхідно підготувати наступні вибірки: 

навчальну, тестову, контрольну. Від сформова-

ної вибірки залежить наскільки ефективним 

буде процес навчання та тестування, а також 

залежить здатність мережі вирішувати постав-

лені перед нею проблеми під час експлуатації. 

Для підготовки вибірки зроблений спеціальний 

масив зі 100 прикладів, що близькі до реальних. 

При формуванні навчальної вибірки зі створе-

ного масиву використано перші 50 значень, для 

тестової – наступні 50 значень. Для формуван-

ня контрольної вибірки використані реальні 

дані четвертого дня, який не розглядається. 

2. Створення нейронечіткої мережі в 

Matlab. Задача прогнозування обсягу трафіка 

(вхідного, вихідного) на ділянці Дніпропет-

ровськ – Київ зводиться до задачі прогнозуван-

ня часових рядів, зазвичай для таких завдань 

вибирається систему типу Сугено. Для лінгвіс-

тичної оцінки кожна вхідна змінна має два тер-

ми (максимальне та мінімальне значення), фун-

кцію приналежності обрано гаусовську 

(gaussmf), для оцінки результуючої змінної за-

дано функцію приналежності типу linear. У ре-

дакторі бази знань задані правила нечіткого 

висновку, мають наступний вигляд: 

якщо x(t-1)=min та x(t-2)=min та x(t-3)=min, то x(t)=1; 

якщо x(t-1)=min та x(t-2)=min та x(t-3)=max, то x(t)=2; 

якщо x(t-1)=min та x(t-2)=max та x(t-3)=min, то x(t)=3; 

якщо x(t-1)=min та x(t-2)=max та x(t-3)=max, то x(t)=4; 

якщо x(t-1)=max та x(t-2)=min та x(t-3)=min, то x(t)=5; 
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якщо x(t-1)=max та x(t-2)=min та x(t-3)=max, то x(t)=6; 

якщо x(t-1)=max та x(t-2)=max та x(t-3)=min, то x(t)=7; 

якщо x(t-1)=max та x(t-2)=max та x(t-3)=max, то x(t)=8. 

Рис. 2. Функція приналежності першої вхідної змінної до та після навчання системи

Структура спроектованої системи нечіткого висновку наведена на рис. 3. 

Рис. 3. Структура спроектованої гібридної системи

Як видно з рис. 3, система має 5 шарів. Пе-

рший шар (input) – має три вузли (х(t–3), х(t–2), 

х(t–1)), на які подаються вхідні дані. Перший 

шар виконує роздільну фазифікацію кожної 

змінної, визначаючи для кожного j -го правила 

висновку значення коефіцієнта приналежності 

відповідно до застосованої функції фазифікації. 

Другий шар (inputmf) складається з 623  ве-

ршин, оскільки кожній вхідній змінній відпові-

дає 2 терми, виконує агрегування окремих 

змінних ix , визначаючи результуюче значення 

коефіцієнта приналежності для вектора x  (рі-

вень активізації правила висновку); цей шар 

непараметричний. Третій шар (rule) являє со-

бою генератор функції TSK; це параметричний 

шар, в якому адаптації підлягають лінійні ваги, 

що визначають функцію слідства моделі TSK. 

Четвертий шар (outputmf) складається з функ-

цій приналежності для кожного правила нечіт-

кого висновку (кількість вершин цього шару 

відповідає кількості правил 23 = 8); цей шар не-

параметричний. П’ятий шар (output) – нормалі-
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зуючий, він має єдину вершину, яка відповідає 

виходу системи; цей шар непараметричний. 

3. Навчання нейронечіткої мережі. Під час 

навчання як метод оптимізації (оptim. мethod) 

вибраний гібридний метод (hybrid), що поєднує 

в собі комбінацію методу найменших квадратів 

та методу зменшеного зворотного градієнта; 

кількість ітерацій навчання (еpochs) – 40. Для 

прикладу графік функції приналежності першої 

вхідної змінної до та після навчання системи 

наведено на рис. 2. 

4. Тестування гібридної системи. Тестуван-

ня гібридної системи виконано на тестовій ви-

бірці. Результат тестування по рівняно з ре-

зультатом навчання системи наведено на рис. 4. 

5. Аналіз адекватності гібридної системи. 

Для оцінки якості та точності прогнозу створе-

ної гібридної системи розраховано MAPE 

(Mean Absolute Persentage Error) за формулою:  

%100
1

)(

)()(1 1







N

t
tZ

tZtZ

N
MAPE ,  (1) 

де )(tZ  – реальні дані в момент часу t; )(1 tZ – 

прогнозовані дані в момент часу t; N – кількість 

годин. 

Прогнозування обсягу мережного трафіка 

виконувалось з 8:00 до 17:00 (загальна кількість 

годин N=10). Значення MAPE складає: 6,9 % 

для прогнозу обсягу вхідного трафіка, 7,7 % 

для прогнозу обсягу вихідного трафіка. Як при-

клад фактичний та прогнозований обсяги вихі-

дного трафіків в ІТС Придніпровської залізниці 

(Дніпропетровськ – Київ) наведено на рис. 5. 

 
Рис. 4. Результати навчання та тестування нейронечіткої мережі 

 
Рис. 5. Фактичний та прогнозований обсяги вихідного трафіків 
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Результати 

1. Дослідження залежності середньої по-

хибки навчання гібридної системи від кілько-

сті її входів. Виконано дослідження серед-

ньої похибки навчання створеної гібридної 

системи при різній кількості її входів: 2, 3, 4. 

У всіх експериментах довжина навчальної вибі-

рки складала 50 прикладів, кількість епох – 40, 

навчання системи відбувалось за гібридним ме-

тодом. За отриманими даними побудовані 

графіки залежності середньої похибки нав-

чання гібридної системи від кількості її вхо-

дів для вхідного (вихідного) трафіків в ІТС 

Придніпровської залізниці для розглянутого 

фрагменту Дніпропетровськ – Київ та наве-

дені на рис. 6. 

 
Рис. 6. Залежність середньої похибки навчання гібридної системи від кількості її входів

Із рисунку видно, що найменше значення 

середньої похибки навчання гібридної системи: 

0,27∙10-3∙106=2,7∙102 пакетів для вхідного трафі-

ка; 0,19∙10-2∙106=19∙102 для вихідного трафіка 

надає чотири-вхідна гібридна система при дов-

жині навчальної вибірки із 50 прикладів. 

2. Дослідження залежності середньої похи-

бки навчання гібридної системи від кількості 

термів її вхідної змінної. Дослідження викону-

валися на створеній гібридній системі, що має 3 

вхідні змінні; у всіх експериментах довжина 

навчальної вибірки складалась із 50 прикладів. 

Проаналізуємо значення середньої похибки на-

вчання гібридної системи від кількості термів її 

вхідної змінної: 2, 3, 5. 

На основі отриманих значень побудовані 

графіки залежності середньої похибки навчання 

гібридної системи від кількості термів її вхідної 

змінної за різними методами навчання та наве-

дені на рис. 7. 

 
Рис. 7. Залежність середньої похибки навчання гібридної системи від  

кількості термів її вхідної змінної 
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Із рисунку видно, що при збільшенні кі-

лькості термів (з 2 до 5) середня похибка на-

вчання гібридної системи зменшується: з 

0,69∙106 до 0,45∙10-5∙106=4,5 пакетів за гібрид-

ним методом навчання; з 1,36∙106 до 0,83∙106 

пакетів за методом зворотного розповсю-

дження. Таким чином, навчання три-вхідної 

гібридної системи (5 термів для кожної вхід-

ної змінної) проходить більш точно за гібри-

дним методом, ніж за методом зворотного 

розповсюдження. 

3. Дослідження залежності середньої по-

хибки навчання гібридної системи від поту-

жності навчальної вибірки. Для виконання 

дослідження взято навчальну вибірку різної 

довжини: 20, 50, 100. Дослідження виконува-

лися на гібридній системі, що має 3 вхідні 

змінні, цикл навчання склав 100 епох. За ре-

зультатами експериментів побудовані графі-

ки залежності середньої похибки навчання 

гібридної системи від потужності навчальної 

вибірки за алгоритмами навчання та наведені 

на рис. 8. 

 
Рис. 8. – Залежність середньої похибки навчання гібридної системи від  

потужності навчальної вибірки

Із рисунку видно, що при збільшенні поту-

жності навчальної вибірки (від 20 до 100 прик-

ладів) на 3-вхідну гібридну систему її середня 

похибка навчання зменшується: з 0,72∙106 до 

0,41∙106 пакетів за гібридним методом навчан-

ня; з 2,28∙106 до 1,07∙106 пакетів за методом 

зворотного розповсюдження. Таким чином, 

більш точно здійснюється навчання гібридної 

системи за гібридним методом при потужності 

навчальної вибірки із 100 прикладів. 

Наукова новизна та практична  

значимість  

Наукова новизна полягає в тому, що знайде-

ні залежності середньої похибки навчання гіб-

ридної системи прогнозування обсягу мереж-

ного трафіка фрагмента (Дніпропетровськ – 

Київ) в ІТС Придніпровської залізниці від: кі-

лькості її входів, кількості термів вхідної змін-

ної, потужності навчальної вибірки за різними 

методами навчання. Практична значимість по-

лягає в тому, що прогнозування обсягу мереж-

ного трафіка в ІТС дозволить в реальному часі 

визначити перевантаження в мережі та здійсни-

ти контроль потоків даних. 

Висновки 

1. Виконаний аналіз обсягу мережного 

трафіка (вхідного та вихідного) в ІТС Придніп-

ровської залізниці (Дніпропетровськ – Київ) на 

основі реальних даних. Для одержання прогно-

зу (на добу вперед) обсягу мережного трафіка 

обрано інтервал з 8 до 17 години, де відбува-

ються значні коливання, але за той період тиж-

ня (понеділок, вівторок, четвер, п’ятниця), коли 

характер трафіка приблизно однаковий. 

2. Підготовлені навчальна, тестова та кон-

трольна вибірки на основі фактичних даних за 

період 21.03. – 26.03.2016 р. Прогноз обсягу 

мережного трафіка в ІТС Придніпровської залі-

зниці (Дніпропетровськ – Київ) здійснений з 

використанням нейронечіткої мережі (гібрид-

ної системи), що створена в програмі Matlab. 

На вхід гібридної системи подається обсяг ме-

режного трафіка за попередні три доби; прогно-

зування обсягу мережного трафіка виконува-

лось з 8 по 17 (загальна кількість годин N=10); 
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значення MAPE складає: 6,9 % для вхідного 

трафіка; 7,7 % для вихідного трафіка. 

3. Виконані експериментальні досліджен-

ня залежності середньої похибки навчання гіб-

ридної системи від: кількості її входів (перше 

дослідження), кількості терм вхідної змінної 

(друге дослідження), потужності навчальної 

вибірки (третє дослідження) за різними мето-

дами навчання: гібридним, зворотного розпов-

сюдження. Значний вплив на середню похибку 

навчання гібридної системи має кількість тер-

мів вхідної змінної. В ІТС Придніпровської за-

лізниці (Дніпропетровськ – Київ): 

–  за результатами першого дослідження 

найбільш точний прогноз обсягу вхідного тра-

фіка (похибка навчання 2,7∙102) та вихідного 

трафіка (похибка навчання 19∙102) надає чоти-

ри-вхідна гібридна система при довжині нав-

чальної вибірки із 50 прикладів; 

–  за результатами другого дослідження при 

збільшенні кількості термів (від 2 до 5) її вхід-

ної змінної середня похибка навчання зменшу-

ється: з 0,69∙106 до 4,5 пакетів за гібридним ме-

тодом; з 1,36∙106 до 0,83∙106 пакетів за методом 

зворотного розповсюдження. Таким чином, на-

вчання 3-вхідної гібридної системи, що має 5 

термів для кожної вхідної змінної, проходить 

більш точно за гібридним методом; 

–  за результатами третього дослідження при 

збільшенні потужності навчальної вибірки (від 

20 до 100 прикладів) на три-вхідну гібридну 

систему середня похибка навчання зменшуєть-

ся: з 0,72∙106 до 0,41∙106 пакетів за гібридним 

методом; з 2,28∙106 до 1,07∙106 пакетів за мето-

дом зворотного розповсюдження. Таким чином, 

більш точно здійснюється навчання за гібрид-

ним методом при потужності навчальної вибір-

ки із 100 прикладів. 
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ПРОГНОЗИРОВАНИЕ ОБЪЕМА СЕТЕВОГО ТРАФИКА  

В ИНФОРМАЦИОННО-ТЕЛЕКОММУНИКАЦИОННОЙ СИСТЕМЕ 

ПРИДНЕПРОВСКОЙ ДОРОГИ НА ОСНОВЕ НЕЙРОНЕЧЕТКОЙ 

СЕТИ 

Цель. Постоянное увеличение объема сетевого трафика в информационно-телекоммуникационной си-

стеме (ИТС) Приднепровской железной дороги приводит к необходимости определения в реальном времени 

перегрузки в сети и осуществления контроля потоков данных. Одним из возможных решений является ме-

тод прогнозирования объема сетевого трафика (входного и выходного) с использованием нейросетевой тех-

нологии, что позволит избежать перегрузки сервера и повысить качество услуг. Методика. В работе прове-

дены анализ существующего сетевого трафика в ИТС Приднепровской железной дороги и подготовка выбо-

рок: учебной, тестовой, контрольной, а также создание в программе Matlab нейронечеткой сети (гибридной 

системы) и организация на соответствующих выборках следующих этапов: обучение, тестирование, анализ 

адекватности прогноза. Результаты. Для фрагмента (Днепропетровск – Киев) в ИТС Приднепровской же-

лезной дороги осуществлен прогноз (на сутки вперед) объема сетевого трафика на основе гибридной систе-

мы, созданной в программе Matlab; значение MAPE составляет: 6,9 % для объема входящего трафика; 7,7 % 

для объема выходящего трафика. Выявлено, что средняя ошибка обучения гибридной системы уменьшается при 

увеличении: количества входов (от 2 до 4); количества термов (от 2 до 5) входной переменной; мощности обучающей 

выборки (от 20 до 100), большое влияние на среднюю ошибку обучения гибридной системы оказывает число термов ее 

входной переменной. Определено, что наименьшее значение ошибки обучения дает 4-входная гибридная система, более 

точно осуществляется обучение нейронечеткой сети по гибридному методу. Научная новизна. Получены зависимости 

средней ошибки обучения гибридной системы прогнозирования объема сетевого трафика фрагмента (Днепропетровск–

Киев) в ИТС Приднепровской дороги от: количества входов, количества термов входной переменной, мощности обуча-

ющей выборки при различных методах обучения. Практическая значимость. Прогнозирование объема сетевого тра-

фика в ИТС Приднепровской дороги позволит в реальном времени определить перегрузки в сети и осуществить кон-

троль потоков данных. 

Ключевые слова: прогнозирование; сетевой трафик; объем; нейронечеткая сеть; гибридная система; терм; функция 
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Purpose. Continuous increase in network traffic in the information-telecommunication system (ITS) of Dnieper 

Railways leads to the need to determine the real-time network congestion and to control the data flows. One of the 

possible solutions is a method of forecasting the volume of network traffic (inbound and outbound) using neural 

network technology that will prevent from server overload and improve the quality of services. Methodology. 

Analysis of current network traffic in ITS of Dnieper Railways and preparation of sets: learning, test and valida-

tion ones. Creation of neuro-fuzzy network (hybrid system) in Matlab program and organization of the following 

phases on the appropriate sets: learning, testing, forecast adequacy analysis.  Findings. For the fragment 

(Dnipropetrovsk-Kyiv) in ITS of Dnieper Railways we made a forecast (day ahead) for volume of network traffic 

based on the hybrid system created in Matlab program; MAPE values are as follows: 6.9% for volume of inbound 

traffic; 7.7% for volume of outbound traffic. It was found that the average learning error of the hybrid system de-

creases in case of increase in: the number of inputs (from 2 to 4); the number of terms (from 2 to 5) of the input var-

iable; learning sample power (from 20 to 100); a significant impact on the average learning error of the hybrid sys-

tem is caused by the number of terms of its input variable. It was determined that the lowest value of the average 

learning error is provided by 4-input hybrid system, it ensures more accurate learning of the neuro-fuzzy network by 

the hybrid method. Originality.The work resulted in the dependences for the average hybrid system error of the 

network traffic volume forecasting for the fragment (Dnipropetrovsk – Kyiv) in ITS of Dnieper Railways on: the 

number of its inputs, the number of input variable terms, the learning sample power for different learning methods. 

Practical value. Forecasting of network traffic volume in ITS of Dnieper Railways will allow for real-time identifi-

cation of the network congestion and control of data flows. 
Keywords: forecasting; network traffic; volume; neuro-fuzzy network; hybrid system; term; membership func-

tion; set; adequacy; error 
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