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В работе предложено  использовать методы многокритериальной оптимизации при построении (обу-

чении) ансамбля предикторов временного ряда. Описан численный эксперимент, в котором показан эффект 
применения этого подхода на примере построения прогноза характеристик трафика беспроводной сети 
передачи данных. 
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Постановка проблемы 

Прогнозирование телетрафика играет значи-
тельную роль в проектировании и управлении ком-
пьютерными сетями. Однако свойства нестационар-
ности, самоподобия и нелинейности его характери-
стик ограничивают применение эффективных мето-
дов стохастического прогнозирования, разработан-
ных для стационарных или специальных случаев 
нестационарных временных рядов, и делают эту 
задачу трудновыполнимой [1].  

На сегодняшний день известны ряд методов и 
техник, позволяющие повысить качество прогноза 
временного ряда за счет использования так назы-
ваемого «усреднения по ансамблю». Некоторые из 
них специфичны для модели предиктора:    

– метод «усиления» (boosting) [2] позволяет 
на основе «слабого» предиктора построить коллек-
тив предикторов.  Основная идея метода заключает-
ся в том, что, при обучении очередного предиктора, 
основное внимание уделяется тем обучающим при-
мерам, на которых предыдущий предиктор показы-
вает худшие результаты. Затем, полученный в ре-
зультате голосования результат существенно лучше. 
Известны работы, в которых этот метод эффективно 
использовался в прогнозе телетрафика, т.е. в случае 
нестационарных временных рядов; 

– усреднение результатов прогноза группы 
предикторов. В случае нейронных сетей этот подход 
естественно использовать, когда веса сети инициа-
лизируются случайными числами. Тогда усреднение 
позволит уменьшить смещение оценки математиче-
ского ожидания прогнозируемой величины и 
уменьшить ее дисперсию; 

– усреднение результатов работы группы  
нейронных сетей одинаковой архитектуры, в каждой 
из которых в скрытом слое содержится избыточное 
количество узлов (нейронов). Практика показывает, 
что результаты, полученные с помощью такой тех-
ники, близки к результатам, полученным с помощью 
использования суб-оптимальной (например, полу-
ченной перебором) архитектуры нейронной сети. 

Очевидно, что основными факторами, влияю-
щими на эффективность использования  ансамбля 
предикторов, являются: 

– значение критерия эффективности  каждого 
члена ансамбля, 

– взаимная корреляция между остатками (оши-
бками) каждого из них. 

Основная идея 
Рассматривается возможность использовать 

методы  многокритериальной оптимизации при по-
строении (обучении) ансамбля предикторов времен-
ного ряда. Применение метода «усиления» 
(boosting) позволяет повысить точность прогноза 
фактически за счет получения группы предикторов 
со слабо коррелированными остатками.  

Естественно было бы поставить цель явно – 
при обучении предиктора использовать два крите-
рия: меру точности прогноза и значение коэффици-
ента корреляции между ошибками членов ансамбля. 

Обучение нейронной сети в задачах классифи-
кации и регрессии сводится к оптимизации некото-
рой функции – обычно, функции ошибок. Добавле-
ние критерия влечет использование методов много-
критериальной (многоцелевой) оптимизации [3 – 5]. 

В этой работе эта идея реализована с помощью 
генетического алгоритма многокритериальной оп-
тимизации [5], реализованного в пакете Genetic 
Algorithm and Direct Search Toolbox интегрирован-
ной среды вычислений MATLAB. Этот алгоритм 
реализует один из подходов к многокритериальной 
оптимизации, использующих понятие так называе-
мой «оптимальности по Парето». Решение Парето-
оптимально [4], если значение любого из критериев 
можно улучшить лишь за счет ухудшения значений 
остальных критериев. 

Далее описан численный эксперимент, в кото-
ром показан положительный эффект использования 
многоцелевого обучения нейронной сети на примере 
прогнозирования на один шаг вперед характеристик 
трафика беспроводной сети передачи данных. 
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Результаты экспериментов 
В работе использовались данные характеристик 

трафика беспроводной сети крупного Интернет-про-
вайдера масштаба города (ЗАО «Виплайн», Воро-
неж, Россия). К шести точкам доступа провайдера 
было подключено около 40 беспроводных клиентов. 
Всего в результате эксперимента было собрано бо-
лее 12,7 миллионов пакетов. Данные (общий размер 
Ethernet-кадра за временной интервал в байтах) под-
робно описаны в [6] и выложены для свободного 
доступа . В эксперименте (рис. 1) использованы 
временные ряды, построенные с помощью агрега-
ции (суммирования) исходных значений  характери-
стик трафика по временному интервалу 0,5 с.  

 

 
Рис. 1. Фрагмент используемого  
в экспериментах временного ряда 

 
Для предварительной обработки исходных 

данных характеристик телетрафика было использо-
вано преобразование, которое  позволяет привести 
ряд к практически стационарному виду, в котором 
приращения времени сравнимы по абсолютному 
значению с приращением значений ряда – (лога-
рифм относительного приращения):  

 i i 1ln x x  . 
Далее данные были «стандартизованы», т.е. 

приведены к виду, 
 ix m s , 

где ix  – значение временного ряда в i-й точке;  
m, s – значения оценок математического ожидания и 
стандартного отклонения. 

В качестве модели предиктора временного ряда 
использована нейронная сеть прямого распростране-
ния. На сегодняшний день этот выбор является стан-
дартным и обусловлен тем, что нейронные сети позво-
ляют строить универсальные аппроксиматоры нели-
нейных функций, которые, в частности, могут симули-
ровать работу большинства известных статистических 
методов прогнозирования (т.е. заменять их). 

В качестве базового предиктора мы использо-
вали нейронную сеть следующей архитектуры:  

– 2 слоя (с учетом входного);  
– размер 1-го слоя – 3, второго – 1;  
– переходная функция второго слоя – линейная 

(purelin, MATLAB).   
Нас интересовала качественная сторона вопро-

са, поэтому архитектура сети была выбрана про-
стейшая (сеть с меньшим количеством весов требует 
меньше времени на обучение, а это облегчает воз-
производимость эксперимента). Таким образом, в 
качестве предиктора использовался линейный 
фильтр. 

Обучение (настройка весов нейронной сети) 
первого предиктора в ансамбле производилась с 
помощью генетического алгоритма (использовался 
пакет Genetic Algorithm and Direct Search Toolbox, 
интегрированный в систему MALAB). Кстати гово-
ря, эксперименты, проведенные авторами, показали, 
что в некоторых случаях (для некоторых видов тра-
фика) при использовании в качестве предиктора 
многослойного персептрона с нелинейной переход-
ной функцией такой тип обучения дает результаты 
(точность прогноза на 1 шаг вперед) существенно 
лучшие, чем, например, алгоритм Levenberg-
Marquardt, используемый по умолчанию в пакете 
Neural Network Toolbox (MATLAB).  

В экспериментах 1, 2 ансамбль состоял из деся-
ти предикторов. Для обучения остальных девяти 
использовался метод многокритериальной оптими-
зации, реализованный также в пакете Genetic Algo-
rithm and Direct Search Toolbox на основе генетиче-
ского алгоритма [5]. 

Целями обучения являлись: 
1. Минимизация медианы абсолютных вели-

чин ошибок. 
2. Минимизация коэффициента линейной кор-

реляции ошибок обучаемого предиктора (на обу-
чающем множестве примеров) с ошибками преды-
дущего предиктора. 

В качестве «предыдущего предиктора» высту-
пали: 

1. В одном случае – ансамбль из всех обучен-
ных предикторов (Эксперимент 1 в табл. 1). 

2. Во другом случае – последний обученный 
предиктор (Эксперимент 2 в табл. 2). 

Размер обучающего множества был равен 100 
(точек временного ряда). В связи с тем, что одной из 
важных характеристик предиктора является воз-
можность обобщения, мы испытывали качество пре-
дикторов на 100 точках временного ряда, отстоящих 
с разрывом в 100 точек вперед по отношению к обу-
чающему множеству. 

Таблица 1 
Эксперимент 1 

 Ансамбль 1 Ансамбль 2 Разница 
в % 

SER 8,44 8,56 1,47 
medae 12401 12215 –1,5 
mae 17535 17080 –2,6 
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Таблица 2 
Эксперимент 2 

 Ансамбль 1 Ансамбль 2 Разница 
в % 

SER 8,44 9,34 10,70 
medae 12401 12304 –0,78 
mae 17535 16435 –6,27 

 
В качестве мер эффективности использованы: 
– среднее абсолютных величин ошибок (mean 

of absolute values of errors, mae); 
– медиана абсолютных величин ошибок 

(medae). 
– часто используемый показатель точности 

прогноза «series to error ratio», SER (в децибелах – 
лучшая точность отражается большим значением):  

 2 2
10 t t t

€SER 10log E{X } E{(X X ) }  , 

где Е{.} – среднее значение; tX  – значения времен-

ного ряда; t
€X  – предсказанные значения.  

В экспериментах 1 и 2 использовались: 
Ансамбль 1 – группа предикторов, при построе-

нии которых использовалось одноцелевое обучение.  
Ансамбль 2 – группа предикторов, обученных с 

использованием 2-х описанных выше критериев. 
В эксперименте 3 подход к обучению, исполь-

зовавшийся в эксперименте 2, был испытан для раз-
меров ансамбля  5 и 15. 

Таблица 3 
Эксперимент 3 

Размер 
коллектива 

5 (недообу-
чение) 10  15 (пере-

обучение) 
SER -31.20 9.34 -18.90 
medae 42910 12304 38185 
mae 376608 16435 145322 

 
Как видно из табл. 1 – 3, по всем трем показа-

телям точности использование метода  показывает 
лучшие, чем при обычном усреднении результаты.  

Мы испытали в тех же условиях (эксперимент 4) 
потенциально более мощную нейронную сеть – мно-
гослойный персептрон с нелинейной переходной  
 

функцией (logsig, MATLAB) следующей архитекту-
ры: входной слой – 20; скрытый слой – 5; выходной 
слой – 1. Обучение сети происходило с помощью ге-
нетического алгоритма. В качестве переходной функ-
ции использовалась нелинейная функция (logsig, 
MATLAB). Результаты показаны в табл. 4. 

Таблица 4 
Эксперимент 4 

 Ансамбль из 10 
предикторов 

Многослойный 
персептрон 

SER 9,34 7,37 
medae 12304 15249 
mae 16435 20512 

 
Выводы 

Экспериментальным путем было показано, что 
использование многокритериальной оптимизации 
при построении ансамбля предикторов может быть 
эффективно. 
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БАГАТОКРИТЕРІАЛЬНЕ НАВЧАННЯ ПРЕДИКТОРА В ЗАДАЧІ ПРОГНОЗУВАННЯ ТЕЛЕТРАФІКА 
Тарек Юсеф Баді Біштаві, Г.М. Жолткевич, Ю.В. Солянік 

У роботі запропоновано використовувати методи багатокритеріальної оптимізації при побудові (навчанні) ан-
самблю предикторів часового ряду. Описано чисельний експеримент, в якому показано ефект застосування цього під-
ходу на прикладі побудови прогнозу характеристик трафіку бездротової мережі передачі даних. 

Ключові слова: прогнозування, багатокритерійна оптимізація, машинне навчання, телетрафік, часові ряди, ней-
ронні мережі,  генетичні алгоритми, комп'ютерні мережі. 
 

USING MULTICRITERIA MACHINE LEARNING IN THE TELETRAFFIC FORECASTING PROBLEM 
Tariq Usef Badi Bishtavi, G.M. Zholtkevich,, U.V. Solynnik  

In this paper we proposed to use multi-criteria optimization methods in the construction (training) of the time series predic-
tors ensemble. The numerical experiment shows the effect of this approach on the example of forecasting wireless data net-
wor.traffic characteristics. 

Keywords: prognostication, multicriterion optimization, computer-aided instruction, teletraffic,  temporal rows, networks of 
neurons,  genetic algorithms, computer networks.  


