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Предложено для прогнозирования сетевого трафика проводить выбор типа адаптивного фильтра и 

настройку его параметров с использованием методов глобальной оптимизации. Путем моделирования оце-
нена точность прогнозирования сетевого трафика с использованием полученных адаптивных нечетких 
фильтров.  
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Введение 
Постоянное увеличение объема трафика в ин-

формационных телекоммуникационных сетях (ИТС) 
порождает необходимость его прогнозирования для 
предупреждения перегрузок в сети и повышения 
качества услуг. 

Постановка задачи. Трафик, возникающий в 
современных ИТС, является нелинейным, стохасти-
ческим, самоподобным (фрактальным) процессом [1]. 

Дальнейшее развитие телекоммуникационных 
сетей связано с их планировкой, что позволяет оп-
ределить необходимые сетевые ресурсы и обеспе-
чить заданную коммутационную емкость.  

Проектирование средств телекоммуникаций, 
основанных на статистических данных и необходи-
мом математическом аппарате с использованием 
прогнозирования, позволяет сбалансировать нагруз-
ку на маршрутизаторы, коммутаторы и каналы связи 
и, таким образом, повысить надежность и эффек-
тивность сети. 

Для прогнозирования трафика в ИТС наиболее 
актуальным является использование методов систем 
искусственного интеллекта: нейронных сетей (НС) и 
систем с нечеткой логикой, которые являются уни-
версальными эффективными аппроксиматорами, а 
построенные на их основе фильтры эффективны для 
прогнозирования и аппроксимации нелинейных, 
стохастических процессов [2].  

В работах [3, 4] предложено для прогнозирова-
ния трафика использовать нейронные адаптивные 
фильтры-аппроксиматоры (АФА).  

Вместе с тем, в работах [3, 4] не обоснован вы-
бор типа (структуры) АФА и не предусмотрена на-
стройка их параметров для прогнозирования сетево-
го трафика. 

Цель статьи. Обоснование выбора типа нечет-
кого АФА с настройкой его параметров для прогно-
зирования трафика в ИТС с помощью методов гло-
бальной оптимизации. 

Нечеткие АФА 
В АФА процесс адаптации состоит в оценива-

нии искомого выхода фильтра и корректировке его 
параметров в зависимости от значения исходной 
погрешности [5].  

АФА с нечеткой логикой основываются на ут-
верждении, что функция принадлежности элемента 
множеству может принимать значения в интервале 
[0, 1]. Чем это значение ближе к 1, тем больше соот-
ветствие элемента универсального множества свой-
ствам нечеткого множества [6, 7]. 

Преимущества таких АФА – прозрачность 
процесса получения выводов на основе словесного 
описания экспертных знаний о процессе, а также 
устойчивость к шумам. Недостатки – отсутствие 
автоматического приобретения знаний [6]; ограни-
ченное количество входных переменных. 

Уравнение АФА на основе адаптивной нейрон-
ной системы нечеткого вывода (Anfis) имеет вид [5]:  

k k
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k k k k

k
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k norm l,k k
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      ; UU U(a ) ; 

LL L(a ) . 
Здесь m  – текущий такт времени; n  – глубина 

прогноза; P  – множество глубин памяти соответст-
вующих входов; Q  – множество входов нейронов; 

1
kU  – функция, обратная функции принадлежности 

промежуточного выхода k  сети с параметрами Ua ; 

k  – значение промежуточного выхода; normT  – 
произвольная t-норма моделирования логической 
операции «І»; ky  – значение входного сигнала на k 
входе сети; l,kL  – функция принадлежности нечет-

кого правила l  входа k  с параметрами La . Пара-
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метры настройки этого АФА – U L{a ,a } a . 
Уравнение нечеткого АФА, использующего 

вычитающую кластеризацию (Genfis2) [7], имеет 
вид: 

DF NK SC k
P

Y[m n] M ( M (M (y [m ])))
 

    


, 

где   – количество выходных переменных;  DFM  – 
функция приведения к четкости (дефаззификация), 

NKM  – метод наименьших квадратов, SCM  – функ-
ция вычитающей кластеризации. Параметры на-
стройки этого АФА – радиусы центров кластеров 

cR a . 
Уравнение нечеткого АФА, использующего 

кластеризацию C-средних (Genfis3) [7], имеет вид: 

DF FCM c k
P

Y[m n] M ( M (k , y [m ]))
 

    


, 

где FCMM  – функция нечеткой кластеризации C-
средних, ck  – число кластеров, определяющее чис-
ло правил и функций принадлежности. Параметры 
настройки этого АФА – fl c{M ,k } a , где flM  – 
алгоритм нечеткой логики (Мамдани или Сугэно 
[7]). 

Методы глобальной оптимизации  
Поскольку задача выбора типа (структуры) 

АФА с настройкой его параметров является поли-
модальной, то это требует использования методов 
глобальной оптимизации, среди которых наиболее 
эффективными являются поисковые методы. В них 
алгоритм поиска оптимального решения связывает 
следующие друг за другом решения 

s s( j 1) F[ ( j)]    , где F  – алгоритм поиска, кото-
рый показывает, какие операции следует сделать на 
шаге j  при решении s ( j) , чтобы получить новое 
решение s s( j 1) ( j)   . Здесь знак преимущества 
  при минимизации функционала имеет смысл: 

s sC[ ( j 1)] C[ ( j)]    . 
В алгоритмах прямого случайного поиска 

(ПСП) задаются направления поиска и определяют-
ся значения функционала C  в точках s ( j)   . 
Решение состоит в выборе шага в направлении 
уменьшения этого функционала: 

 s s s s( j 1) ( j) {C[ ( j) ] C ( j) }            , 
где , ,    – параметры, которые определяют сферы 
принятия решения ( ), сбора информации (  ) и 
единичное случайное направление ( ) . В общем 
случае параметры в (3) могут изменяться (адаптиро-
ваться) к процедуре поиска и вида гиперповерхно-
сти принятого функционала.  

Развитием метода ПСП является метод имита-
ции отжига (МИО), который отражает поведение 

расплавленного материала при отвердении с приме-
нением процедуры управляемого охлаждения (от-
жига). В процессе отжига кристаллизация расплава 
сопровождается глобальным уменьшением его энер-
гии, однако допускаются ее возрастание на некото-
рое время. Благодаря этому возможен выход из ло-
вушек локальных минимумов энергии, которые воз-
никают при реализации процесса.  

В алгоритмах МИО задаются направления по-
иска и определяются значение функционала C  в 
точках s ( j)   . Решение состоит в выборе шага в 
направлении уменьшения этого функционала: 

 s s s s( j 1) ( j) {C[ ( j) ] C (j) }            , 
где , ,    – параметры, которые определяют сферы 
принятия решения ( ), изменение текущего реше-
ния ( )  и уменьшение температуры ( ) .  

Метод порогового принятия (МПП) использует 
подход, схожий с МИО, но вместо того, чтобы вы-
брать новые точки, оптимизирующие критерий с 
некоторой вероятностью, этот метод выбирает все 
новые точки ниже установленного порога. Таким 
образом, порог и температура систематически по-
нижены, что позволяет избежать вероятностных 
вычислений, и может определить оптимум быстрее, 
чем в МИО. 

Развитием поисковых методов являются эво-
люционные алгоритмы, среди которых наиболее 
распространены генетические алгоритмы (ГА), мо-
делирующие развитие биологической популяции на 
уровне геномов: мутации структуры и параметров 

s , их скрещивание [8]:  

s s s( j 1) ( j) ( j)     , 
и правило отбора, что позволяет обнаруживать их 
благоприятные вариации, с помощью которых стро-
ится последовательность улучшенных решений. 

Большинство задач, решаемых при помощи ГА, 
имеют один критерий оптимизации. Многокритери-
альная оптимизация (МО) основана на отыскании 
решения, одновременно оптимизирующего более 
чем одну функцию. В этом случае ищется некото-
рый компромисс, в роли которого выступает реше-
ние, оптимальное в смысле Парето. При МО, ис-
пользующей ГА, выбирается не одна хромосома, 
представляющая собой оптимальное решение в 
обычном смысле, а множество хромосом, оптималь-
ных в смысле Парето. Пользователь имеет возмож-
ность выбрать оптимальное решение из этого мно-
жества [9]:  

s s sk ( j 1) k ( ( j) ( j))       , 
где k 2  – число рассматриваемых критериев. 

Схема выбора нечетких АФА и настройки их 
параметров с помощью методов глобальной опти-
мизации для прогнозирования сетевого трафика 
представлена на рис. 1. 
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Моделирование 
Моделирование процессов прогнозирования 

выполнялось с помощью программ, разработанных 
в среде Matlab на основе экспериментальных дан-
ных – трафика, передающегося через сеть Интернет 
[10]. Данные представляют собой зависимость раз-
мера Ethernet кадров в байтах от времени. Для их 
приведения к эквидистантной шкале по временной 
оси была проведена процедура агрегации с шагом 
5 с. Из особенностей этого процесса глубина про-
гноза была принята 4 такта, а глубина памяти по 
разным входам от 1 до 4.  

В качестве глобальных методов оптимизации 
применялись ГА, МО, ПСП, МИО, МПП.  

В качестве критерия параметрической оптими-
зации использовался критерий регулярности, вы-
числяемый на проверочной выборке, а для струк-
турной – критерий несмещенности (минимума сме-
щения), основанный на анализе решений [11]. 

Результаты глобальной оптимизации для нахо-
ждения оптимальной структуры (типа) и параметров 
АФА приведены на рис. 2, а – д. 

Метод МО использовал ГА для нахождения 
множества оптимальных по Парето решений. ПСП 
имел адаптивный шаг поиска и полный поиск вокруг 
текущей итерации, МИО и МПП – ограниченную об-
ласть переотжига, ГА – одноточечное скрещивание, 
селективный выбор родителей, формирование новой 
популяции с вытеснением. Количество итераций для 
ПСП, МПП и МИО (для ГА и МО поколений) огра-
ничивалось на уровне 100, а размер пространства по-

иска для ПСП (для ГА и МО размер 
популяции, для МПП и МИО размер 
области переотжига) – 30.  

При глобальной оптимизации 
варьировались следующие парамет-
ры АФА:  

– тип АФА – Anfis, Genfis2 и 
Genfis3;  

– для Anfis – количество ней-
ронов в скрытом слое, его тип 
функций принадлежности и тип 
алгоритма параметрической опти-
мизации; 

– для Genfis2 – диапазон влия-
ния кластерного центра; 

– для Genfis3 – алгоритм нечет-
кой логики (Мамдани или Сугэно 
[7]) и число кластеров, определяю-
щее число правил и функций при-
надлежности. 

В результате моделирования 
(рис. 2, а – д) установлено, что ГА 
имеет самую высокую скорость схо-
димости (ГА выходит в область оп-
тимальных решений на первых поко-

лениях, МО, МПП и ПСП – в среднем после 10 итера-
ций, МИО – после 25 итераций). Алгоритм МИО вы-
явил самое высокое быстродействие (1,9 с на итера-
цию при 3 с на итерацию в МПП, 7,8 с на итерацию в 
ПСП, 17,3 с на поколение в ГА и 21,2 с на поколение в 
МО). При этом алгоритм МО выявил наилучшую схо-
димость (значения критерия несмещенности при его 
использовании составили 0,049, в отличие от 0,055 при 
ГА, 0,057 при ПСП, 0,06 при МПП и 0,07 при МИО). 

Результат прогнозирования трафика в ИТС 
приведен на рис. 2, е. Установлено, что минимуму 
критерия регулярности отвечают АФА Genfis2 с 
диапазоном влияния кластерного центра равным 
0,31. Значение критерия параметрической оптими-
зации составило – 0,0329, что меньше ошибок АФА, 
полученных в работах [3, 4]. Адекватность полу-
ченных АФА проверялась по непараметрическому 
критерию знаков. Было установлено, что для уров-
ня значимости 0,01 разработанные АФА адекватны 
экспериментальным реализациям. 

Выводы 
Предложено для прогнозирования трафика в 

ИТС проводить выбор типа АФА и настройку его 
параметров с использованием методов глобальной 
оптимизации.  

Нечеткие АФА, построенные таким образом, 
имеют повышенную точность. 

Дальнейшие исследования должны быть на-
правлены на обоснование выбора структуры интел-
лектуальных моделей трафика в ИТС. 

 

 
Рис. 1. Схема выбора АФА с настройкой их параметров  

с помощью методов глобальной оптимизации 
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Рис. 2. Результаты глобальной оптимизации структуры и параметров АФА для прогнозирования трафика  
с помощью ГА (а), МО (б), ПСП (в), МИО (г) и МПП (д) и прогнозирования сетевого трафика (е) 
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АДАПТИВНЕ НЕЧІТКЕ ПРОГНОЗУВАННЯ ТРАФІКУ  

В ІНФОРМАЦІЙНИХ ТЕЛЕКОМУНІКАЦІЙНИХ МЕРЕЖАХ  
О.В. Герасіна 

Запропоновано для прогнозування мережевого трафіку проводити вибір типу адаптивного фільтру і налашту-
вання його параметрів із використанням методів глобальної оптимізації. Шляхом моделювання оцінено точність про-
гнозування мережевого трафіку з використанням отриманих адаптивних нечітких фільтрів. 

Ключові слова: прогнозування, трафік, адаптивна фільтрація, нечітка логіка, глобальна оптимізація. 
 

ADAPTIVE FUZZY PREDICTION OF TRAFFIC  IN INFORMATION TELECOMMUNICATION NETWORKS 
A.V. Gerasina 

It is offered to spend for predicting network traffic a choice type of adaptive filter and setting its parameters using global 
optimization methods. By modeling accuracy of prediction of network traffic using received fuzzy adaptive filters is estimated. 

Keywords: prediction, traffic, adaptive filtration, fuzzy logic, global optimization. 


