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Аннотация. Изложены цели и перспективы краткосрочного и долгосрочного прогнозирования трафика дан-

ных в сетях 5G. Представлен обзор актуальных методов прогнозирования трафика. Большое количество работ 

свидетельствует о множестве подходов к анализу и прогнозированию мобильного трафика. Эти подходы 

включают как традиционные статистические методы, так и методы глубокого обучения, что является важным 

фактором для развития сетевых технологий и оптимизации сетей радиодоступа. Прогнозирование и управле-

ние играют большую роль как на уровне всей сети 5G, так и на уровне отдельных ее компонентов. С увеличе-

нием объема больших данных прогнозирование трафика становится сложной задачей из-за мобильности  

и различного поведения пользователей. В связи с этим обстоятельством на примере данных мобильного тра-

фика систем видеоконференций Google Meet, MS Teams и Zoom проанализированы особенности этого вида 

трафика и сделан вывод о том, что распределение интервалов времени между поступлением пакетов соответ-

ствует α-стабильному распределению. По результатам изучения некоторых методов машинного обучения, 

предназначенных для прогнозирования временных рядов, был выполнен сравнительный анализ эффективно-

сти этих методов для краткосрочного прогнозирования интенсивности трафика. Для анализа и прогноза были 

использованы следующие модели: наивная сезонная, экспоненциальное сглаживание, линейная регрессия, 

ARIMA, Theta и NBEATS. Установлено, что для трафика Google Meet наилучшие показатели качества обеспе-

чивает линейная регрессия, для MS Teams лучшие показатели качества показывает метод экспоненциального 

сглаживания, а для Zoom лучшие показатели у метода Theta. 

Ключевые слова: телекоммуникационные системы, анализ трафика, модели прогнозирования, QoS, искус-
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Properties of 5G video conferencing traffic and its prediction 
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Abstract. The objectives and prospects of short- and long-term forecasting of data traffic in 5G networks are outlined. 

An overview of current traffic forecasting methods is presented. A large number of works indicate a variety of ap-

proaches to the analysis and forecasting of mobile traffic. These approaches include both traditional statistical meth-

ods and deep learning methods, which is an important factor for the development of network technologies and optimi-

zation of radio access networks. Forecasting and management plays an important role both at the level of the entire 5G 

network and at the level of its individual components. With the increase in the volume of big data, traffic forecasting 

becomes a difficult task due to mobility and different user behavior. In connection with this circumstance, using the 

example of mobile traffic data from Google Meet, MS Teams and Zoom video conferencing systems, the features of 

this type of traffic are analyzed and it is concluded that the distribution of time intervals between packet arrivals corre-

sponds to a stable distribution. Based on the results of studying some machine learning methods designed to predict 

time series, a comparative analysis of the effectiveness of these methods for short-term forecasting of traffic intensity 

was performed. The following models were used for analysis and prediction: naive seasonal, exponential smoothing, 

linear regression, ARIMA, Theta and NBEATS. It was found that linear regression provides the best quality indicators 

for Google Meet traffic, the exponential smoothing method shows the best quality indicators for MS Teams, and the 

Theta method has the best indicators for Zoom. 

Keywords: telecommunication systems, traffic analysis, forecasting models, QoS, artificial intelligence, linear regres-

sion, Theta, exponential smoothing  
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Введение 
Часть современного мобильного трафика в мире 

все еще поддерживается сетями 4G, однако в бли-
жайшем будущем ситуация изменится – количество 
абонентов сетей 4G и 5G станет сопоставимым. 
Прогнозируется [1], что к 2027 г. с помощью техно-
логии 5G будет обслуживаться большинство мо-
бильных абонентов. Сеть 5G способна обеспечить 
более высокую пропускную способность, меньшую 
временную задержку и большую надежность связи 
по сравнению с предыдущими поколениями, такими 
как 4G (LTE). Основными преимуществами техно-
логии 5G являются:  

– высокая пропускная способность. 5G предо-
ставляет гораздо большую пропускную способность 

данных, что позволяет еще быстрее передавать  
и получать информацию;  

– низкая временная задержка. Одним из ключе-
вых преимуществ 5G является снижение задержки 
при передаче данных, что особенно важно для при-
ложений с высокими требованиями к откликам  
в реальном времени, такими как игры, виртуальная 
реальность и транспортные системы;  

– поддержка большого количества устройств. 
5G спроектирована для обслуживания миллионов 
подключенных устройств на квадратный километр, 
что актуально для интернета вещей (IoT);  

– улучшенная энергоэффективность. Стандарт 
5G также стремится к улучшенной энергоэффек-
тивности, что важно для поддержки разнообразных 
устройств и приложений;  
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– новые частотные диапазоны. 5G использует 
дополнительные частотные диапазоны, включая 
частоты миллиметрового диапазона, что позволяет 
достичь высоких скоростей передачи данных.  

Прогнозирование телекоммуникационного тра-
фика в системах 5G играет ключевую роль в обес-
печении эффективного функционирования сети, 
обеспечении качественного обслуживания и удо-
влетворении потребностей пользователей.  

Прогнозирование – это статистический метод, 
используемый для извлечения более релевантной 
информации из большого объема данных и предска-
зания будущих результатов путем сбора и анализа 
текущих и прошлых событий. Прогнозирование  
и управление играют большую роль как на уровне 
всей сети 5G, так и на уровне отдельных ее компо-
нентов. С увеличением объема больших данных 
прогнозирование трафика становится сложной зада-
чей из-за мобильности и различного поведения поль-
зователей. Необходимо учесть, что растет уровень 
сложности абонентских устройств за счет увеличе-
ния их вычислительной мощности, внедрения новых 
мобильных сервисов и приложений и самих опера-
ционных систем. В такой сложной гетерогенной эко-
системе для управления мобильной сетью важно 
опознавать шаблоны трафика определенных прило-
жений, прогнозировать параметры трафика и выде-
лять необходимые ресурсы сети. В статье [2] предла-
гается система управления приоритетами, которая  
в периоды перегрузки отдает предпочтение трафику, 
чувствительному ко времени, а нечувствительному 
ко времени фоновому трафику позволяет эффективно 
использовать любую свободную мощность. Прогно-
зирование телекоммуникационного трафика в систе-
мах 5G является важной практикой по нескольким 
причинам:  

– оптимизация ресурсов. Предсказание трафика 
позволяет операторам сети эффективно распреде-
лять и оптимизировать ресурсы, такие как частот-
ные полосы, пропускная способность и вычисли-
тельные мощности. Это важно для обеспечения ка-
чественного обслуживания пользователя и эффек-
тивного использования инфраструктуры;  

– управление сетью. Прогнозирование трафика 
помогает операторам сети лучше понимать динами-
ку использования сети. Это, в свою очередь, облег-
чает управление сетью, адаптацию к изменениям  
в запросах пользователя и предотвращение возмож-
ных проблем с производительностью; 

– обеспечение качества обслуживания (QoS). 
Зная ожидаемый объем трафика, операторы сети 
могут принимать меры для поддержания высокого 
уровня качества обслуживания. Это включает в себя 
оптимизацию параметров сети, выделение ресурсов 
для областей с повышенным трафиком и принятие 
мер по предотвращению перегрузок;  

– планирование емкости сети. Прогнозирование 
трафика необходимо для планирования емкости 

сети. Это позволяет операторам сети строить и мо-
дернизировать инфраструктуру, чтобы соответство-
вать ожидаемому росту трафика и обеспечивать 
высокую производительность сети;  

– эффективное использование ресурсов спек-
тра. Системы 5G используют различные частотные 
диапазоны, и прогнозирование трафика помогает 
эффективно управлять этими частотными ресурса-
ми, учитывая специфику каждого диапазона и оп-
тимизируя их использование.  

Таким образом, прогнозирование трафика сото-
вой сети позволяет обеспечить хорошее качество 
услуг и играет важную роль в оптимизации, проек-
тировании и управлении телекоммуникационными 
сетями. В настоящее время исследование прогно-
зирования трафика 5G и долгосрочного развития 
4G (LTE) имеет важное значение для повышения 
качества обслуживания при передаче мультимедиа. 
Кроме того, прогнозирование трафика мобильных 
данных полезно для прогнозирования планирова-
ния городских районов и выбора места расположе-
ния базовой станции.  

Прогнозирование трафика можно разделить на 
два класса прогнозов: краткосрочный и долгосроч-
ный. Долгосрочное и краткосрочное прогнозирова-
ние трафика представляют собой два различных 
метода предсказания объема трафика в телекомму-
никационных сетях на разные временные периоды. 
Использование обоих типов прогнозирования важно 
для обеспечения эффективного управления сетью  
и развития телекоммуникационных систем в целом. 
Выделим основные различия между краткосрочным 
и долгосрочным прогнозированием трафика.  

Краткосрочное прогнозирование ориентировано 
на предсказание трафика на коротких временных 
интервалах. Долгосрочное прогнозирование осу-
ществляется на более длительные периоды – на не-
сколько месяцев, лет или даже десятилетий, исполь-
зуется для планирования долгосрочных стратегий 
развития сети и создания моделей сетевого трафика.  

По детализации данных, краткосрочное прогно-
зирование часто требует более высокой детализации 
данных, т. к. фокусируется на быстрых изменениях 
и пиковых нагрузках в сети. Долгосрочное прогно-
зирование обычно менее детализировано, т. к. ори-
ентировано на общие тенденции и долгосрочные 
паттерны использования. 

Что касается методов прогнозирования, кратко-
срочное прогнозирование использует такие методы, 
как временные ряды, статистические модели и ме-
тоды машинного обучения для учета краткосрочных 
изменений и пиков трафика. Долгосрочное прогно-
зирование может включать в себя экономические 
модели, модели роста населения, стратегии разви-
тия технологий и другие для учета фундаменталь-
ных трендов и изменений в инфраструктуре.  

С точки зрения цели использования краткосроч-
ное прогнозирование предназначено для оператив-
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ного управления сетью, оптимизации ресурсов, 
предотвращения перегрузок и обеспечения качества 
обслуживания в ближайшей перспективе. Долго-
срочное прогнозирование направлено на стратеги-
ческое планирование, разработку долгосрочных 
инвестиционных проектов и развитие сети, а также 
на принятие решений по обновлению технологий.  

Перспективным направлением прогнозирова-
ния трафика сетей 5G является применение мето-
дов искусственного интеллекта. Технологии искус-
ственного интеллекта не только сократят ручное 
вмешательство в управление сетевым трафиком, но 
и позволят обеспечить более высокую производи-
тельность сети, более высокую надежность и более 
адаптивные системы за счет извлечения новой ин-
формации из сетей и прогнозирования условий 
сетевого трафика и поведения пользователей, что 
позволит принимать более разумные решения при 
минимальном участии человека.  

Целью данного исследования является рассмот-
рение особенностей трафика 5G и его краткосроч-
ное прогнозирование, а также анализ эффективно-
сти различных моделей прогнозирования интен-
сивности трафика, основывающихся на методах 
машинного обучения. 

 
Особенности трафика телекоммуникацион-

ных систем 
Мобильный трафик данных в сотовых сетях об-

ладает следующими свойствами:  
– высокой изменчивостью и нестационарностью 

трафика на длительных промежутках времени;  

– тяжелыми хвостами распределения трафика, 
что указывает на наличие экстремальных событий 
и волатильности параметров трафика;  

– сезонностью и зависимостью от времени су-
ток, дня недели, праздников и других факторов;  

– различиями в поведении трафика между раз-
личными географическими областями и типами со-
бытий (например, спортивные мероприятия, кон-
церты и пр.).  

В исследовании [3] показано, что мобильный 
трафик довольно хорошо представляется α-стабиль- 
ными моделями.  

Альфа-стабильные модели – это класс вероят-
ностных распределений, которые обладают свой-
ством устойчивости относительно суммирования 
большого числа случайных величин. Это означает, 
что сумма α-стабильных случайных величин (при 
определенных условиях) имеет ту же самую форму 
распределения, что и исходные случайные величи-
ны. Эти модели широко используются для модели-
рования тяжелых хвостов и экстремальных собы-
тий, которые часто встречаются в современных 
телекоммуникационных сетях. Они обладают гиб-
костью и могут описывать различные статистиче-
ские свойства данных, что делает их полезными 
инструментами для анализа и моделирования теле-
коммуникационных систем. 

Случайная величина X имеет α-стабильное рас-
пределение, если существуют параметры 0 < α ≤ 2; 
−1 ≤ β ≤ 1; σ > 0; µ ∈ R, такие, что его характери-
стическая функция имеет следующий вид: 

( )

( )( ){ }

αα πα
exp σ θ 1 β signθ tan + µθ , α¹1,

2E expiθ =

exp σ θ 1 β signθ ln θ µθ , α = 1;

i i if
X

i i if

   − −      
 − + +

 

1  θ 0,

signθ 0  θ 0,

1  θ 0.

if

if

if

>


= =
− <

 

 

В характеристической функции используются 

четыре параметра: α, β, σ, µ. Эти параметры опреде-

ляют характеристики α-стабильного распределения:  

– α – параметр, определяющий стабильность 

(уровень пульсации) и управляющий тяжестью хво-

ста распределения. Значения α < 2 указывают на бо-

лее тяжелый хвост, чем нормальное распределение;  

– β – параметр асимметрии. Он находится в диа-

пазоне от −1 до 1, где 0 указывает на симметричное 

распределение;  

– σ – параметр масштаба, который контролирует 

ширину распределения, аналогично стандартному 

отклонению в нормальном распределении;  

– µ – параметр местоположения, который сдви-

гает  распределение влево  или  вправо  аналогично 

среднему значению в нормальном распределении.  

Использование α-стабильных моделей обуслов-

лено их способностью адаптироваться к разнооб-

разным особенностям трафика в телекоммуника-

ционных сетях, что позволяет более точно и гибко 

описывать и предсказывать поведение сети. 

 
Анализ параметров трафика 
В исследовании использовались наборы данных 

трафика 5G от крупного оператора мобильной связи 

в Южной Корее (SK Telecom). Трафик измерялся  

в течение суток последовательно для каждого при-

ложения на двух стационарных терминалах (Samsung 

Galaxy A90 5G, с модемом Qualcomm Snapdragon 

X50 5G с установленной программой для анализа 



Vestnik of Astrakhan State Technical University.  

Series: Management, computer science and informatics. 2025. N. 1 

ISSN 2072-9502 (Print), ISSN 2224-9761 (Online) 

Telecommunication systems and network technologies 
 

 

 

107 

K
u

tu
zo

v
 D

. V
., O

so
v

sk
y

 A
. V

., M
altsev

a N
. S

., M
arty

n
o

v
 S

. V
. P

ro
p

erties o
f 5

G
 v

id
eo

 co
n

feren
cin

g
 traffic an

d
 its p

red
ictio

n
 b

y
 artificial in

tellig
en

ce m
eth

o
d

s 

трафика PCAPdroid) без фонового трафика. Набор 

данных представляет собой видеотрафик (ви-

деоконференции Google Meet, MS Teams и Zoom), 

оказывающий наибольшее влияние на планирова-

ние и управление сетью 5G. 

Статистические параметры данных трафика опи- 

сываются табл. 1, где приняты следующие обозна-

чения: mean – среднее значение, STD – стандарт-

ное отклонение, min и max – минимальное и мак-

симальное значения, Q 25 % – 25 % перцентиль,  

Q 50 % – 50 % перцентиль (медиана), Q 75 % –  

75 % перцентиль.  

Таблица 1 

Table 1 

Описательные характеристики 

Descriptive characteristics 

Тип  
видеотрафика 

Время между поступлением пакетов, мс  
mean STD min max Q 25 % Q 50 % Q 75 % 

Google Meet 2,46 3,74 0,00 51,83 0,11 0,30 3,94 

MS Teams 2,50 4,00 0,01 35,97 0,07 0,16 4,08 

Zoom 3,64 5,08 0,01 37,90 0,10 0,84 6,13 

 

В табл. 1 представлены данные о времени между 

поступлением информационных пакетов (в милли-

секундах).  

По экспериментальным данным были построе-

ны графики функции плотности вероятностей 

(Probability Density Function, PDF) (рис. 1) и инте-

гральные функции распределения (Cumulative 

Distribution Function, CDF) (рис. 2) для промежут-

ков между поступлениями пакетов.  

Для исследуемого фрейма данных интервалов 

времени между поступлением пакетов были вы-

полнены тесты Колмогорова – Смирнова.  

 

 
 

Рис. 1. PDF – функции плотности вероятностей  

интервалов времени между поступлением пакетов 

 

Fig. 1. PDF of the time intervals between the receipt  

of packages 
 

 
 

Рис. 2. CDF – интегральные функции распределения 

интервалов времени между поступлением пакетов 

 

Fig. 2. CDF of time intervals between packet arrival 

 

Этот статистический тест используется для 

определения того, соответствует ли выборка ука-

занному распределению, и в рамках работы был 

использован авторами для проверки степени соот-

ветствия исследуемых фреймов данных α-ста- 

бильным моделям. Во всех трех случаях гипотеза  

о соответствии экспериментальных данных α-ста- 

бильным  распределениям подтвердилась 

Для определения параметров α-стабильных 

распределений была использована библиотека 

Scipy. Реализация стабильного распределения ве-

роятностей в Scipy использует метод Нолана, ко-

торый разбивает пространство параметров (α, β) на 

несколько сегментов, некоторые из которых тре-

буют вычисления сложных интегралов. Результаты 

представлены в табл. 2.  
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Таблица 2 

Table 2 

Параметры α-стабильных моделей 

Parameters of α-stable models 

Тип  
видеотрафика 

Параметры характеристической функции  
α β µ σ 

Google Meet 1,72 1,0 1,80 1,93 

MS Teams 1,66 1,0 2,14 1,99 

Zoom 2,00 1,0 0,84 3,16 

 
На рис. 3 показана boxplot-диаграмма количест- ва пакетов в единицу времени.  
 

 
 

Рис. 3. Boxplot диаграмма 
 

Fig. 3. Boxplot diagram 

 
Временная диаграмма количества пакетов в еди- ницу времени представлена на рис. 4.  

 

 
 

Рис. 4. Временная диаграмма 
 

Fig. 4. Time diagram 
 

В табл. 3 представлены описательные характе-

ристики интенсивности поступления пакетов в  еди- 

ницу времени. 
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Таблица 3 

Table 3 

Описательные характеристики 

Descriptive characteristics 

Тип  
видеотрафика 

Количество пакетов в 1 мс  
Mean STD Min Max Q 25 % Q 50 % Q 75 % 

Google Meet 405,05 60,50 24 502 404,0 418,0 428,0 

MS Teams 398,04 60,37 11 487 392,0 404,0 423,0 

Zoom 273,98 43,42 72 364 246,0 269,0 312,0 
 

График плотности распределения количества па- кетов в единицу времени (PDF) показан на рис. 5.  
 

 
 

Рис. 5. PDF интенсивности поступления пакетов 
 

Fig. 5. PDF of the intensity of receipt of packages 
 

Обзор методов прогнозирования 
Прогнозирование трафика является важной со-

ставляющей управления современными телекомму-
никационными системами и сетями. На основе по-
добных прогнозов своевременно выделяются и ре-
зервируются ресурсы оборудования, необходимые 
для поддержания надлежащего качества оказания 
услуг. 

В исследовании [4], проведенным G. Aceto и кол- 
легами, произведен анализ трафика мобильных при-
ложений, который представлен общедоступным 
набором данных MIRAGE-2019. Для адаптации  
к данному контексту авторы применили два метода 
коррелированного моделирования, ориентируясь на 
знакомый методологический инструментарий мар-
ковских методов, таких как методы скрытых мар-
ковских цепей и цепей Маркова.  

В работе [5] был использован метод анализа дан-
ных с целью поддержки сетевых операторов в по-
вышении эффективности использования ресурсов.  
В [6] Q. T. Tran и соавторы предложили метод экс-
поненциального сглаживания (Exponential Smoothing 
Method) для анализа трафика в сотовых сетях, в то 
время как N. Sapankevych и R. Sankar [7] воспользо-
вались линейной регрессией (LR) для предсказания 
трафика сотовых сетей.  

Анализ временных рядов сотового трафика пред-
ставляет собой задачу, основанную на использова-
нии линейных статистических моделей для прогно-
зирования его производительности. Среди таких 
моделей широко применяются авторегрессивная 
интегрированная скользящая средняя (ARIMA) [8], 
модель FARIMA [9] и альфа-стабильная модель [10].  

ARIMA, представляющая собой комбинацию 
авторегрессии, интеграции и скользящей средней, 
учитывает автокорреляцию и тренды в данных, что 
делает ее полезной для моделирования временных 
рядов сотового трафика. FARIMA охватывает бо-
лее широкий класс временных рядов с учетом дол-
госрочной зависимости и тяжелых хвостов распре-
деления. Важно отметить, что в контексте анализа 
сотового трафика также привлекает внимание аль-
фа-стабильная модель. Эта модель обладает спо-
собностью описывать тяжелые хвосты распределе-
ния данных, что делает ее ценным инструментом 
для учета редких, но важных событий в сотовых 
сетях. Такой подход позволяет более точно моде-
лировать экстремальные значения трафика, что 
может быть критично для эффективного управле-
ния и планирования сотовых сетей. 

Во многих исследованиях акцент был сделан на 
анализе динамических характеристик беспровод-
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ного трафика, таких как нестационарность и се-
зонность, путем применения интегрированных мо-
делей авторегрессии скользящего среднего. Авто-
ры, например в работе [11], представляют страте-
гии, направленные на оптимизацию качества об-
служивания (QoS) абонентов телекоммуникацион-
ной системой. В данном исследовании модель 
ARIMA была использована для периодических 
прогнозов трафика мобильной широкополосной 
связи (eMBB). Система QoS, предварительно ре-
зервируя каналы для прогнозируемых потоков 
eMBB, стремится максимизировать общий объем 
трафика, обеспечивая тем самым оптимальную 
скорость передачи данных от источников до пунк-
тов назначения.  

Дополнительно в работе [12] поднимается во-
прос прогнозирования трафика мобильных сетей, 
основанного на анализе реальных данных, собран-
ных China Mobile Communications Corporation 
(CMCC). В этом контексте предлагается примене-
ние сезонных моделей ARIMA для точного прогно-
зирования трафика мобильной связи. Результаты 
экспериментов и испытаний подтвердили значи-
тельную эффективность данного подхода, что под-
черкивает его перспективность в области прогнози-
рования и управления трафиком в мобильных сетях.  

Исследование, представленное в работе [13], на- 
целено на сравнение эффективности двух моделей 
временных рядов, а именно ARIMA и K-средних,  
в контексте прогнозирования нагрузки облачной 
инфраструктуры.  

В области прогнозирования временных рядов 
для трафика существует много работ, посвящен-
ных моделям глубокого обучения, включая рекур-
рентные нейронные сети (RNN), в том числе дол-
госрочную краткосрочную память (LSTM) и свер-
точные нейронные сети (CNN). Научные труды, 
такие как [14], представляют несколько моделей на 
основе RNN, используя унифицированный много-
задачный метод обучения для улучшения прогно-
зирования трафика, взаимосвязанного простран-
ственно-временными корреляциями между базо-
выми станциями.  

В свою очередь, рекуррентная нейронная сеть 
Джордана (Jordan RNN), предложенная S. A. Abdul- 
karim и I. A. Lawal в работе [15], внедрена для про-
гнозирования сотового трафика данных с мини-
мальной ошибкой. В другой работе, а именно [16], 
C. Zhang и коллеги представляют подход глубокого 
обучения для прогнозирования и моделирования 
нелинейной динамики беспроводного трафика с ис- 
пользованием плотно связанных CNN.  

Алгоритм многомерной LSTM был реализован 
K. Zhang и соавторами в исследовании [17] для 
прогнозирования сетевых трафиков с анализом 
данных записей подробностей вызовов (Call Detail 
Record, CDR). Однако в ходе анализа разработан-
ный алгоритм не полностью удовлетворил требо-

ваниям больших объемов беспроводных данных  
и сложных типов данных для предсказания сетей.  

В работе [18] выделяется использование способ-
ности модуля LSTM к многоэтапному прогнозиро-
ванию для трафика мобильных данных. Характери-
стики временных рядов мобильного трафика 
успешно поддерживаются свойствами LSTM, спо-
собными улавливать временные тенденции данных. 

В работе [19] представлен метод оптимизации 
облачной сети радиодоступа, основанный на глубо-
ком обучении. Этот метод направлен на прогнози-
рование трафика с использованием многомерной 
модели LSTM и учетом временной зависимости  
и пространственной корреляции.  

В другой работе, проведенной Alsaade и Hmoud 
Al-Adhaileh [20], предложен метод прогнозирования 
сотового трафика. Он основан на применении алго-
ритма долговременной краткосрочной памяти (SES-
LSTM), который используется для сглаживания 
трафика и регулировки объема сетевого трафика.  

Фокус исследования, представленного M. Chen 
и коллегами в [21], сосредотачивается на моделях 
искусственного интеллекта для управления пото-
ками мобильного трафика. Авторы предлагают 
модель прогнозирования потока трафика, завися-
щую от алгоритма LSTM с механизмами внимания, 
предназначенными для обучения данных мобиль-
ного трафика в односайтовом режиме. Для сцена-
риев с несколькими площадками они представляют 
интеллектуальную систему управления мобильным 
трафиком и прогнозирования на основе Интернета 
вещей, способную динамически распределять вы-
числительные и коммуникационные ресурсы.  

Исследование, проведенное X. Wang и колле-
гами в [22], применяет глубокое обучение, осно-
ванное на графах, для прогнозирования трафика. 
Этот подход позволяет учесть пространственные 
зависимости и структуру графа в предсказании 
динамики трафика.  

В работе [23] была предложена инновационная 
гибридная пространственно-временная сеть (HSTNet) 
как модель глубокого обучения (DL), основанная на 
использовании CNN для захвата пространственно-
временных характеристик передаваемого трафика. 
В рамках данного исследования был применен ме-
тод деформируемой свертки с целью повышения 
точности прогнозирования. Основной особенностью 
предложенной в [23] модели является интеграция 
пространственных и временных атрибутов для эф-
фективного анализа сложной структуры трафика. 
Использование CNN обеспечивает способность улав-
ливать пространственные зависимости, тогда как 
временные атрибуты представлены в качестве вспо-
могательных данных, способствуя более глубокому 
пониманию динамических изменений в трафике.  

Эти исследования свидетельствуют о множе-
стве подходов к анализу и прогнозированию мо-
бильного трафика, включая как традиционные ста-



Vestnik of Astrakhan State Technical University.  

Series: Management, computer science and informatics. 2025. N. 1 

ISSN 2072-9502 (Print), ISSN 2224-9761 (Online) 

Telecommunication systems and network technologies 
 

 

 

111 

K
u

tu
zo

v
 D

. V
., O

so
v

sk
y

 A
. V

., M
altsev

a N
. S

., M
arty

n
o

v
 S

. V
. P

ro
p

erties o
f 5

G
 v

id
eo

 co
n

feren
cin

g
 traffic an

d
 its p

red
ictio

n
 b

y
 artificial in

tellig
en

ce m
eth

o
d

s 

тистические методы, так и передовые методы глу-
бокого обучения, что может быть ценно для даль-
нейшего развития сетевых технологий и оптимиза-
ции облачных сетей радиодоступа. 

 
Результаты краткосрочного прогнозирования 
Многие модели прогнозирования (например, 

ARIMA) требуют стационарности временного ря-
да, поэтому до момента обучения моделей необхо-
димо убедиться, что временные ряды являются 
стационарными. Стационарный временной ряд – 
это такой ряд, статистические свойства которого 
не зависят от времени наблюдения за этим рядом. 
Стационарность ряда определяется критерием Ди-
ки – Фуллера [24]. В нашем случае все три ряда 
являются стационарными на исследуемом проме-
жутке времени. 

Для анализа и прогноза были использованы сле-
дующие модели: наивная сезонная, экспоненциаль-
ное сглаживание, линейная регрессия, ARIMA, 
Theta и NBEATS. Обзор большинства моделей при-
веден в [25]. В качестве инструмента была исполь-
зована библиотека Darts (для языка программирова-
ния Python). Она поддерживает различные подходы 
к прогнозированию временных рядов: от классиче-
ских статистических моделей, таких как ARIMA  
и экспоненциальное сглаживание, до методов, осно-
ванных на машинном и глубоком обучении. Поми-
мо этого, библиотека Darts включает в себя функции 
анализа статистических свойств временных рядов,  
а также оценки точности моделей прогнозирования. 

Наивная сезонная модель, как следует из назва-
ния, является довольно простой: она повторяет не-
сколько последних значений временного ряда. При 
удачном подборе этих значений модель, несмотря 
на простоту, может давать неплохие результаты.  

Ранее   уже   упоминавшееся  экспоненциальное  

сглаживание – одна из самых популярных моделей 
как для сглаживания данных, так и для прогнози-
рования временных рядов. Этот метод был разрабо-
тан Брауном и Холтом, и в его основе лежит расчет 
экспоненциальных скользящих средних сглажива-
емого ряда.  

Линейная регрессия также является одной из ча-
сто используемых моделей. Ее достоинством явля-
ется относительная простота и, как следствие, хо-
рошая скорость обработки данных и прогнозирова-
ния, зачастую это является определяющей характе-
ристикой при использовании линейной регрессии.  

Тета-метод (Theta), разработанный Ассимакопу-
лосом и Николопулосом, находит все большее при-
менение при прогнозировании временных рядов. 
Подробное описание метода представлено в рабо- 
те [26], а его модификация обсуждается в рабо- 
те [27]. Этот метод особенно хорошо показал себя  
в соревновании M3 [28] и поэтому представляет 
интерес для практиков-прогнозистов.  

Метод NBEATS [29] относится к методам про-
гнозирования с использованием нейронных сетей. 
Архитектура нейронной сети NBEATS использует 
не рекуррентные, а полносвязные слои, и наиболее 
эффективно применяется для одномерных времен-
ных рядов.  

Для оценки эффективности обучения использо-
вались следующие показатели [30]:  

– средняя абсолютная ошибка (MAE);  
– квадратный корень из средней квадратичной 

ошибки (RMSE); 
– средняя абсолютная процентная ошибка (MAPE); 
– симметричная MAPE (SMAPE). 
Результаты и сравнение различных методов 

прогнозирования представлены в табл. 4, а графи-
ки прогнозов для лучших для каждого набора дан-
ных методов – на рис. 6–8. 

Таблица 4 

Table 4 

Метрики качества краткосрочного прогнозирования 

Short-term forecasting quality metrics 

Модель 
Метрика  

MAE  RMSE MAPE SMAPE 
Google meet 

Наивная сезонная 15,21 18,76 3,58 3,62 

Exponential Smoothing 12,58 15,50 2,95 2,99 
Линейная регрессия 10,19 14,23 2,41 2,41 

Авто ARIMA 11,53 15,75 2,69 2,73 
Theta 10,99 15,03 2,60 2,60 
NBEATS 15,40 20,26 2,70 3,60 

MS Teams 
Наивная сезонная 15,82 20,77 3,99 3,96 

Exponential Smoothing 11,63 15,72 2,93 2,93 
Линейная регрессия 16,09 20,77 4,12 4,03 
Авто ARIMA 11,81 16,24 2,96 2,98 

Theta 11,86 16,47 2,98 2,99 
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Окончание табл. 4 

Ending of table 4 

Модель 
Метрика  

MAE  RMSE MAPE SMAPE 
NBEATS 23,53 29,24 6,02 5,80 

Zoom 
Наивная сезонная 18,44 25,49 7,82 7,47 
Exponential Smoothing 17,89 24,24 7,76 7,25 

Линейная регрессия 36,90 40,97 15,72 14,17 
Авто ARIMA 12,95 19,03 5,80 5,37 

Theta 10,78 16,33 4,73 4,52 
NBEATS 71,88 84,42 28,92 36,16 

 

Для трафика Google Meet наилучшие показате-

ли качества обеспечила линейная регрессия (см. 

табл. 4), для MS Teams лучшие показатели каче-

ства показал метод экспоненциального сглажива-

ния, а для Zoom лучшие показатели у метода Theta. 

 

 
 

Рис. 6. Прогнозирование Google Meet 

 

Fig. 6. Google Meet Prediction 

 

 
 

Рис. 7. Прогнозирование MS Teams 

 

Fig. 7. MSTeams Prediction 
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Рис. 8. Прогнозирование Zoom 
 

Fig. 8. Zoom Prediction 

 
По результатам сравнения метрик качества обу-

чения моделей (см. табл. 4) можно утверждать, что 

зачастую методы прогнозирования, имеющие не-

большую вычислительную сложность, такие как ли-

нейная регрессия, могут давать приемлемые по каче-

ству результаты краткосрочного прогнозирования. 

 
Заключение 
Прогнозирование параметров трафика [30] в со-

временных телекоммуникационных системах играет 

ключевую роль в их будущем развитии и обеспече-

нии высокого качества услуг для абонентов. Эти 

прогнозы не только определяют выделение ресур-

сов, таких как проводные и радиоканалы, полосы 

частот, но и влияют на автоматическую реконфигу-

рацию оборудования в случае сбоев или внедрения 

новой аппаратуры связи.  

Для исследуемых наборов данных линейная ре-

грессия, экспоненциальное сглаживание и метод 

Theta показали наилучшие метрики качества обуче-

ния. Качество обучения моделей и прогнозирования 

зависит от характеристик исходного временного 

ряда, а также от качества и полноты данных, со-

бранных для анализа. Заметим, что в ряде случаев 

относительно простые методы, такие как линейная 

регрессия, демонстрируют приемлемое качество 

краткосрочного прогноза, при этом обладая значи-

тельно более высокой скоростью работы по сравне-

нию с более сложными и точными моделями. 
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