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Рассматривается использование нейронных сетей прямого распространения и нечетких 
нейронных сетей для оценки эксплуатационных состояний элементов систем передачи дан-
ных. Для выбора типа искусственной нейронной сети, наиболее полно отвечающей задаче до 
определения данных для прогнозирования эксплуатационного состояния элементов сетей 
связи, учитываются факторы, представляемые в количественной форме. Для этого в качестве 
наиболее значимого фактора, имеющего высокий уровень неопределенности в сетях с па-
кетной передачей данных, был выбран объем данных, передаваемых через активное обору-
дование. Прогнозируемые значения, изменения уровня трафика, получаемые в результате 
работы нейронной сети, позволяют проводить опережающий анализ эксплуатационного со-
стояния оборудования сетей связи. Автоматизация процесса, анализа состояния оборудова-
ния предполагает передачу этой функции системе оценки по типовым элементам сетей пе-
редачи данных, имеющих схожие эксплуатационные состояния. Это позволяет снизить ко-
личество некачественных решений о проведении модернизации и повысить скорость реаги-
рования на предаварийные ситуации. 
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Введение 
Как описывается в работах [1, 2], одним из важнейших этапов во время принятия решений 

по ранжированию элементов систем передачи данных (ЭСПД) является прогнозирование их тех-
нического состояния на основе анализа критически значимых параметров. Часто изменение подоб-
ных параметров можно описать в виде временно́го ряда. Решение задач прогнозирования значений 
временны́х рядов осуществляется при помощи построения различных моделей. Учитывая слож-
ность структуры систем передачи данных и процессов, которые в них происходят, для идентифи-
кации состояния их элементов целесообразно применение теоретических положений, основанных 
на использовании методов искусственного интеллекта [3, 4]. Подобные методы позволяют выяв-
лять скрытые закономерности, протекающие в объектах моделирования. С учетом анализа работ 
[5, 6] можно выделить три основных вида подобных методов: на основе нейронных сетей (НС), на 
основе систем нечеткого вывода (СНВ) и на основе нечетких НС. 
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Ограничением НС является «закрытость» процесса получения итоговой оценки [7]. Огра-
ничением СНВ является сложность адаптации при изменении закономерностей, влияющих на 
значение итоговой оценки относительно значений входных переменных [7]. В свою очередь, 
нечеткие НС имеют «прозрачную» структуру, поскольку состоят из фиксированного количества 
слоев и на первом этапе формируются экспертами, а на последующих этапах использования 
предусматривают возможность обучения на основе выборок значений. Однако в настоящее 
время недостаточно изучен вопрос оценки точности прогнозирования значений, формируемых 
НС и нечеткими НС для решения группы задач, связанных с оценкой трафиковой нагрузки уз-
лов систем передачи данных: этот показатель является одним из важнейших при принятии ре-
шений о необходимости модернизации определенного сетевого элемента. 

Таким образом, целью работы является сравнительный анализ и выбор математического 
аппарата для решения задачи прогнозирования значений параметров элементов систем передачи 
данных, поведение которых описывается в виде временно́го ряда. 

 
Постановка задачи исследования 
Наиболее важным параметром при оценке состояния ЭСПД является объем сетевого тра-

фика, передаваемого устройством. Процесс идентификации состояния ЭСПД на основе анализа 
объемов трафика является этапом обработки информации количественной природы, имеющей 
некоторую долю неопределенности. На этом основании необходимо решить ряд следующих 
задач для ранжирования по срокам очередности проведения модернизации (рис. 1): 

– определить параметры мониторинга ЭСПД, в наибольшей степени отражающие его экс-
плуатационное состояние по трафику; 

– определить объемы данных для нейросетевого прогнозирования состояния ЭСПД; 
– определить метод нейросетевого прогнозирования, позволяющий формализовать  

опыт экспертов. 
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Рис. 1. Блок-схема оценки состояния элементов систем передачи данных  

с применением нечетких нейронных сетей 
 

Выходные прогнозные значения на основе входных показателей загруженности ЭСПД 
позволят получить оценку загруженности ЭСПД. Исходя из этого будет определена принадлеж-
ность оборудования к конкретной группе с установленной срочностью замены ЭСПД. 

 
Подготовка данных 
С учетом анализа работ [1, 2] и мнения экспертов в области эксплуатации сетей передачи 

данных в качестве наиболее значимого параметра выбрана скорость передачи данных. Данные 
мониторинга были получены от программ мониторинга и программных комплексов, входящих  
в состав OSS/BSS (англ. Operation Support System/Business Support System, система поддержки 
операций/система поддержки бизнеса) – систем, используемых в области электросвязи [2, 8–15]. 

Мониторингу подвергалась пропускная способность канала сети передачи данных на экс-
плуатируемых элементах, которая ограничивается максимальной эффективной пропускной спо-
собностью логического канала. Анализируемая пропускная способность включает пользова-
тельский и служебный трафик. Ввиду того, что сеть передачи данных, используя протоколы 
маршрутизации, может реконфигурироваться, а нагрузка на конкретный ЭСПД может динамич-
но изменяться за краткий отрезок времени, для сбора данных был установлен период, равный 
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четырем суткам. Данные собираются в числовой форме и измеряются в Кбит: d_1 – скорость 
передачи в первый день мониторинга, Кбит; d_2 – скорость передачи во второй день монито-
ринга, Кбит; d_3 – скорость передачи в третий день мониторинга, Кбит; d_4 – скорость переда-
чи в четвертый день мониторинга, Кбит; output – прогнозируемое значение скорости передачи, 
Кбит. На современном этапе развития сетей передачи данных точность, выражаемая в Кбит, до-
статочна и позволяет избежать представления данных в дробных величинах, за счет чего сокра-
щается время подготовки обучающих и тестовых выборок для последующей загрузки в НС. 

Из собранных данных были сформированы обучающие и тестовая выборки для тренировки 
НС. Обучающая выборка включает данные 192 ежесуточных измерений, тестовая – 48. 

 
Алгоритм обратного распространения ошибки в нейронной сети прямого распро-

странения 
Для обучения искусственных нейронных сетей (ИНС) с различным количеством слоев воз-

можно использование метода обратного распространения ошибки, являющегося обобщением 
правила, используемого в персептроне. Используемая в алгоритме разновидность градиентного 
спуска позволяет настраивать весовые коэффициенты в направлении минимума. В качестве функ-
ции активации алгоритм использует сигмоидную функцию. Как альтернатива сигмоидной функ-
ции рассматривались двоичная sign(x) функция и линейная функция с положительным угловым 
коэффициентом. Однако ограничения в виде большого числа нейронов для вычислений в случае  
с двоичной функцией и нестабильной сходимости в случае с линейной функцией, по причине от-
сутствия возможности нормализации, позволили остановить выбор на сигмоидной функции, 
наиболее часто используемой в гетерогенных ИНС для решения задач прогнозирования [7]: 

( )
( )

2
logsig 1,

1 exp 2
n

n
= −

+ −
  

где n – матрица входных векторов. 
Работа алгоритма обратного распространения ошибки включает следующие этапы: 
1. Подготовка собранных данных для обучения (X, Y*), где значение X подается на вход 

НС, Y* – контрольное значение. 
2. Определение выходных данных НС Y = F(X). 
3. Расчет ошибки выхода НС. 
4. Корректирование весов для минимизации уровня ошибки. 
5. Проверка изменения уровня ошибки (выход из цикла при отсутствии изменений). 
6. Возвращение к шагу 1 для снижения уровня ошибки до минимального уровня путем 

прохождения нового цикла. 
Шаги 1 и 2 – прямое распространение, шаги 3–6 – обратное распространение ошибки по НС. 

Данные, используемые при работе с ИНС, разделяют на обучающую и тестовую выбор-
ки. Тестовая выборка используется для проверки качества обучения сети. В процессе моделиро-
вания для одного набора данных были созданы НС прямого распространения с одним и двумя 
скрытыми слоями. Сеть с одним скрытым слоем состоит из четырех входов, одного выхода  
и двух слоев (рис. 2). 

 

 
 

Рис. 2. Нейронная сеть прямого распространения с одним скрытым слоем 
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В скрытом слое содержится 20 нейронов, использующих сигмоидную функцию актива-
ции. Нейроны второго слоя настроены на линейную функцию активации, не изменяющую вы-
ходной сигнал purelin (n) = (n). 

Сеть с двумя скрытыми слоями состоит из четырех входов, одного выхода и трех слоев.  
В скрытых слоях содержатся 10 и 4 нейрона, также использующих сигмоидную функцию акти-
вации. Нейрон третьего слоя использует линейную функцию активации (рис. 3). 

 

 
 

Рис. 3. Нейронная сеть прямого распространения с двумя скрытыми слоями 
 

Точность работы, показываемая НС прямого распространения, достаточна для текущей 
задачи, т. к. при передаче данных допускается размер коэффициента потери пакетов 0,001, 
установленный на основе рекомендации Международного союза электросвязи Y.1541 в стан-
дарте QoS. Тем не менее в процессе их подготовки к работе требуются значительные временные 
и вычислительные ресурсы на подбор числа скрытых слоев и количества нейронов в них, для 
сопоставления результатов моделирования и выявления лучшей комбинации слоев в составе 
ИНС прямого распространения [16–22]. 

 
Нечеткая нейронная сеть 
Нечеткая НС Сугено – это структура с заранее известным числом слоев, которые не имеют 

обратных связей. Слои используют весовые коэффициенты и функции активации (рис. 4) [7, 21].  
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Рис. 4. Схема нечеткой нейронной сети 
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Первый – это параметрический слой, в нем происходит фаззификация входных перемен-
ных. При обучении ИНС настраивает параметры этого слоя, вводится нечеткость, т. е. функции 
принадлежности применяются к значениям входных переменных. Второй, непараметрический, 
слой служит для агрегирования. Третий, параметрический, слой генерирует функции ИНС µL(d) 
и перемножает их с весовыми коэффициентами z. Весовые коэффициенты изменяются в про-
цессе обучения сети на основе роста объема входных и выходных данных. 

В четвертом слое находятся первый нейрон-сумматор f1, рассчитывающий взвешенную 
сумму сигналов µL(d), и второй нейрон-сумматор f2, рассчитывающий сумму весов z. В пятом, 
непараметрическом, слое происходит нормализация весовых коэффициентов. 

Фиксированные Т-нормы и S-конормы или другие непрерывные операции используются 
для суммирования [7]. 

Нечеткие НС для определения параметров функций принадлежности используют ретро-
спективную информацию. Для нахождения значений этих параметров используется обучение.  
В настоящей работе за основу был взят алгоритм Сугено, позволяющий автоматически опреде-
лять форму нелинейности функций принадлежности при фаззификации, т. е. введением нечет-
кости. Это позволяет снизить уровень влияния человеческого фактора за счет отказа от подбора 
данных исследователем в начале процесса настройки НС. Модель Сугено с числом выходных 
переменных I и T числом переменных nd  представляется в виде 

( )( ) ( )( ) ( )( )1 1 1
1 1 2 2 1 10 1

1

   , ;
T

n n j j

j

IF d IS M AND d IS M AND AND d IS M THENb p p d
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… = +∑   
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jIF d IS M  обобщается на основе функции Гаусса индивидуально для каждой 

входной переменной jd  	и представляет собой функцию фаззификации 
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Агрегирование результата с учетом L правил: 
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где ( ) 0
1

µ
T

v v vj j

j

d p p d
=

= +∑ . Весовые коэффициенты zv в формуле (2) интерпретируются по отно-

шению к ( ) ( )γ  v

M d  как значимость компонентов, вычисляемых на основании формулы (1).  

С использованием классической импликации рассматриваемая модель включает 81 правило. 
Правила получены в результате комбинирования термов CLUSTER_1, CLUSTER_2, 
CLUSTER_3, использующих гауссову функцию и отражающих принадлежность анализируе-
мого узла к группам оборудования с «небольшой», «средней» и «высокой» нагрузкой, по каж-
дой из 4-х входных переменных, соответствующих 4-м временным отрезкам, на протяжении 
которых производились измерения: 

( )1 1 10 11 1 12 2 13 3 14 4 ,  µ ;IF d IS CLUSTER THEN p p d p d p d p d= + + + +  

( )4 3 810 811 1 812 2 813 3 814 4 ,  µIF d IS CLUSTER THEN p p d p d p d p d= + + + +  , 

где p10, p11, p12, p13, p14, …, p810, p811, p812, p813, p814 – параметры, подбираемые в процессе обуче-
ния нечетких НС. 

В рассматриваемом примере число нечетких продукционных правил устанавливается  
в процессе обучения нечетких НС. Изменения происходят во втором и третьем слоях, которые 
отображают нечеткую базу знаний и реализуют алгоритм нечеткого вывода. На рис. 3 
приведены примеры графиков зависимостей выходной переменной от входных переменных.  

 

  
  

                                         а                                                                                              б 

 

Рис. 3. График зависимости выходной переменной от входных переменных d2 и d1 (а); d4 и d1 (б) 
 

Целесообразно в рамках решаемой задачи определить нечеткие правила, учитывая фор-
мирование функций принадлежности на основе гауссовой функции. Данные, используемые при 
построении модели прогнозирования, представляются как n-мерные массивы

( )1, 2, ,, , ,r r r n rd d d d= … , r = 1, 3, …, m, зависимых переменных и независимых переменных, со-

держащие одномерные наблюдения 1 2µ , µ , …, µn . Построение модели происходит итеративно, 
начало нового цикла осуществляется с выбора формата системы нечетких правил. 

Вычисляются значения истинности правила ( ) ( )( )1 1min , , n
i i

i nM M
H Y d Y d= …  с условиями вида 

( ) ( )1
1

n

i n iIF d M AND AND d M= … =  , 

где 1 2, , , n

i i iM M M…  – нечеткие множества, которые соотносятся с термами «CLUSTER_1», 
«CLUSTER_2», «CLUSTER_3», описывающими принадлежность анализируемого значения  
b к каждому из кластеров с разной степенью точности, 1, 2, .i L= … , 

( )
( )n

i
nM

Y d  – функции при-

надлежности нечетких множеств 1 2, , , n

i i iM M M… . 
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Каждый виток цикла включает в себя два шага: 
1 шаг. Вычисляется степень принадлежности; n-мерные наблюдения делятся на заданное 

число кластеров с использованием алгоритма нечеткой кластеризации c-means [7]. Это позволя-
ет относить состояние элемента сети передачи данных к нескольким кластерам, одновременно 
описывающим разный уровень нагруженности с разной степенью принадлежности. Количество 
кластеров равно количеству нечетких правил L. 

2 шаг. Вычисление коэффициентов линейных уравнений каждого нечеткого правила. 
Здесь параметры определяются на основе метода наименьших квадратов. Прогнозируемое зна-
чение µ̂  	определяется как 

1

1

µ
µ̂

L

i ii

L

ii

H

H

=

=

=∑
∑

 , 

где iH  – число, обозначающее уровень истинности i  правила; L  – количество нечетких пра-

вил. Расчет µ  будет производиться с использованием независимых переменных 

1

i

L

ww

H

H
=∑

  

и ,

1

i j r

L

ww

H d

H
=∑

, где 1, 2, , ; 1, 2, , ; 1, 2, , ;r m i L j n w= … = … = …  – номер этапа сравнения правил  

нечеткой продукции. Здесь метод наименьших квадратов используется на основе линейной мо-
дели с ( )1L n +  коэффициентами. Критериями оценки выступают среднеквадратичная ошибка 

прогноза ρ, а также средняя абсолютная ошибка ω : 

( )2

1
µ µ

ρ ;
ˆ

n

r rr

m

=
−

= ∑
  

1

µ µ
ω .

µ

ˆ1 m
r r

r rm =

−
= ∑   

Обучение нечетких НС происходит с использованием разных по количеству нечетких 
продукционных правил и разными наборами переменных в каждом правиле до формирования 
минимальной абсолютной процентной ошибки, не превышающей 0,1 %, обусловленной особен-
ностями передачи трафика. 

В каждой итерации используется одинаковое число нечетких правил, но состав этих пра-
вил меняется от итерации к итерации. С каждой новой итерацией система нечетких правил из-
меняется относительно предыдущей. При каждой новой итерации рассчитываются значения  
ρ  и ω , значение ω  служит для определения необходимости продолжения процесса.  

В итоге значения скорости передачи трафика, приходящегося на анализируемый ЭСПД, 
спрогнозированное нечеткой НС, равное 8 289 900 Кбит, и данные из контрольной выборки  
8 283 075 Кбит показали значительную близость, т. к. расхождение между прогнозным и реаль-
ным значениями составило 0,08 % (табл.). 

Сравнение данных для результатов моделирования сетей прямого распространения  
с 1 и 2-мя скрытыми слоями и нечеткой нейронной сети с фактическими данными измерений 

№  
измерения 

Нейронная сеть (прогноз), 
Кбит 

Тестовая выборка 
(реальные данные), Кбит 

Расхождение между прогнозным  
и реальным значениями, % 

Двухслойная НС 
1 8 269 200 8 282 203 0,16 
2 8 262 900 8 279 528 0,20 
3 8 298 000 8 282 608 0,19 
4 8 273 200 8 283 080 0,12 

Трехслойная НС 
1 8 273 900 8 282 203 0,10 
2 8 288 900 8 279 528 0,11 
3 8 271 100 8 282 608 0,14 
4 8 273 800 8 283 080 0,11 

Нечеткая НС 
1 8 289 900 8 283 075 0,08 
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В процессе исследования были получены близкие по значению результаты работы сетей 
прямого распространения и нечеткой нейронной сети, однако наибольшую эффективность пока-
зала нечеткая НС. 

 
Заключение 
Использовать нейронные сети прямого распространения для анализа накопленных данных 

по состоянию ЭСПД возможно. Тем не менее, увеличение числа слоев может оказать негатив-
ное влияние на выбор платформы под реализацию многослойных моделей по причине пропор-
ционально возрастающих требований к производительности аппаратной части. Число слоев  
и нейронов в слое в ИНС прямого распространения должно определяться высококвалифициро-
ванным специалистом по работе с данными. При использовании нечетких нейронных сетей ко-
личество слоев известно заранее, поэтому работа с этим видом ИНС упрощается и становится 
доступна персоналу с более низкой квалификацией. Нечеткие нейронные сети в этом случае за 
счет введения экспертной составляющей позволят, не используя значительные аппаратные ре-
сурсы, получать схожие по точности прогнозы.  
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Abstract. The article considers using direct distribution neural networks and fuzzy neural net-
works for assessing the operational state of data transmission system elements. In order to select 
the type of artificial neural network that most fully meets the task of redefining data for predicting 
the operational state of communication network elements, factors presented in quantitative form are 
taken into account. For that purpose, the amount of data transmitted through active equipment was 
selected as the most significant factor having a high level of uncertainty in networks with packet 
data transmission. The predicted values and changes in traffic levels resulting from the operation of 
a neural network allow to make the predictive analysis of the operability of the communication 
networks equipment. Automation of the process and analysis of the equipment operability imply 
commissioning this function to the assessment system for typical elements of data networks with 
similar operational conditions. This helps to reduce the number of poor-quality decisions on mod-
ernization and increase the speed of response to emergency situations. 
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