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ДОСЛІДЖЕННЯ ДВОХ ПІДХОДІВ ЩОДО ПРОГНОЗУВАННЯ 
ЗАТРИМКИ НА МАРШРУТИЗАТОРІ КОМП’ЮТЕРНОЇ 
МЕРЕЖІ ЗАЛІЗНИЧНОГО ТРАНСПОРТУ З ВИКОРИСТАННЯМ 
НЕЙРОМЕРЕЖНОЇ ТЕХНОЛОГІЇ

На сучасному етапі в комп’ютерних мережах залізничного транспорту застосовується протокол 
OSPF, при використанні якого в реальному часі з’являється проблема завдяки постійним змінам обсягів 
передаваємих даних, і для вирішення якої доцільно використання нейромережної технології, що підтвер-
джує актуальність теми. У роботі створено базу даних затримок на маршрутизаторі комп’ютерної 
мережі залізничного транспорту. Проведений розрахунок показника Херста часового ряду затримок 
на маршрутизаторі показав, що він персистентний. Прогнозування затримки на маршрутизаторі 
комп’ютерної мережі залізничного транспорту здійснено засобами нейронної мережі конфігурації «4-1-
16-1» (перший підхід) та нейронечіткої мережі конфігурації «3-6-8-8-1» (другий підхід), що створені в 
середовищі MatLAB за допомогою додатків Neural Network Toolbox та Fuzzy Logic Toolbox відповідно. 
За першим підходом проведено дослідження середньоквадратичної похибки нейронної мережі при різній 
кількості прихованих нейронів (10, 50 та 90) за різними алгоритмами навчання (Levenberg-Marquardt, 
Bayesian Regularization та Scaled Conjugate Gradient). За другим підходом проведено дослідження серед-
нього значення похибки нейронечіткої мережі при різних функціях приналежності нейронів за різними 
методами оптимізації навчання (гібридним та зворотного поширення помилки). На створених нейрон-
них моделях визначені їх відповідні оптимальні параметри. Виконано оцінювання за допомогою MAPE 
прогнозу затримки на маршрутизаторі з використанням створених нейронних моделей. Визначено, що 
найменше значення MAPE при прогнозуванні затримки на маршрутизаторі комп’ютерної мережі При-
дніпровської залізниці досягається на створеній нейронечіткій мережі конфігурації «3-6-8-8-1» в зрів-
нянні з прогнозованими значеннями затримок, що отримані на нейронній мережі конфігурації «4-1-16-1». 

Ключові слова: маршрутизатор, база даних, затримка, прогнозування, показник Херста, MLP, 
ANFIS, оптимальні параметри, похибка, MAPE.

Постановка проблеми. Створення ефективної 
системи маршрутизації в комп’ютерних мережах 
залізничного транспорту вимагає застосування 
якісно нових підходів до визначення оптимального 
шляху, які повинні ґрунтуватися на адаптивних алго-
ритмах здатних до самонавчання. Найбільш пер-
спективним напрямком у створенні подібних систем 
маршрутизації на основі прогнозування параметрів 
є застосування нейромережної технології.

Аналіз останніх досліджень і публікацій. 
На сучасному етапі в інформаційно-телекомуні-
каційній системі (ІТС) залізничного транспорту 
України у якості протоколу маршрутизації вико-
ристовується протокол OSPF (Open Shortest Path 
First), в основі якого використання алгоритму 
вибору найкоротшого маршруту. У реальному 

часі збільшення потоків даних в ІТС призведе 
до появи пікових навантажень, які в свою чергу 
ведуть до істотних затримок на маршрутизаторах, 
що складають оптимальний шлях в комп’ютерній 
мережі. Відомо, що загалом для здійснення про-
гнозування доцільно використання нейронних 
мереж (НМ) [4-6]: багатошарового персептрону 
(Multi Layer Perceptron, MLP); радіально-базисної 
мережі (Radial Basis Function Network, RBF); уза-
гальнено-регресійної мережі (General Regression 
Neural Network, GRNN), а також нейронечіткої 
мережі (ННМ) [2-3, 7, 9-10]. На сьогодні відомо, 
що різні НМ/ННМ надають різні результати про-
гнозування. Однак, разом з тим важливим недо-
ліком таких методик є відсутність універсальності 
їх застосування при визначенні оптимального 
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шляху з використанням різних метрик (кількість 
маршрутизаторів, затримки на маршрутизаторах, 
пропускна спроможність каналів, втрати на лінії 
та інші). Для прогнозування затримки на марш-
рутизаторі комп’ютерної мережі залізничного 
транспорту засобами НМ та ННМ потребується 
проведення додаткових досліджень стосовно 
визначення їх оптимальних параметрів.

Постановка завдання. Проведені дослідження 
ставили за мету розвиток методики прогнозу-
вання затримки на маршрутизаторі комп’ютерної 
мережі залізничного транспорту. Для досягнення 
поставленої мети вирішувалися наступні задачі: 
створити базу даних, що зберігає значення затри-
мок на маршрутизаторі комп’ютерної мережі 
Придніпровської залізниці; провести розраху-
нок показника Херста часового ряду затримок на 
маршрутизаторі комп’ютерної мережі; розробити 
методику прогнозування затримки на маршрутиза-
торі засобами НМ та ННМ; при виконанні машин-
ного навчанні визначити оптимальні параметри 
створених НМ та ННМ, що забезпечить достат-
ньо високу точність прогнозування затримки. 

Виклад основного матеріалу. Створено базу 
даних затримок на маршрутизаторах комп’ютерної 
мережі Придніпровської залізниці, що були отри-
мані на відповідній імітаційній моделі мережі 
в [10]. Для аналізу часового ряду значень затри-
мок на маршрутизаторі використаний R/S-аналіз 
з розрахунком показника Херста [1]:

H
R

S
aN= log( ) / log( ) , 

де Н – показник Херста; N – кількість періодів 
спостережень; а – задана константа (позитивне 
число); S – стандартне відхилення ряду спосте-

режень Х1…Хn, що обчислюється за наступною 
формулою:
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Тоді розмах накопиченого відхилення можна 
розрахувати як:
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де R – розмах накопиченого відхилення; Zn  – 
накопичене відхилення ряду Х від середнього зна-
чення, що визначається за формулою:
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Значення показника Херста склало при-
близно 0,59 (а=0,25; N=120), що перевищує 0,5; 
отже часовий ряд затримок на маршрутизаторі 
комп’ютерної мережі персистентний і характери-
зується ефектом довгочасної пам’яті.

Відповідно до аналізу обсягу мережевого тра-
фіку в ІТС Придніпровської залізниці, проведе-
ного авторами в [9], для прогнозування (на один 
крок) затримки на маршрутизаторі досліджува-
лися два підходи: використання НМ (перший під-
хід) з глибиною занурення 4, що відповідає 20 хв.; 
використання ННМ (другий підхід) з глибиною 
занурення 3, що відповідає 15 хв.

Перший підхід. У якості методу дослідження 
використано НМ конфігурації «4-1-16-1», де 4 – 
кількість вихідних (input) нейронів; 1 – кількість 
прихованих шарів; 16 – кількість прихованих 
(hidden) нейронів; 1 – кількість результуючих 
(output) нейронів, що відображена на рис. 1. 

Перший шар НМ має X1…X4 нейрони (це 
затримки на маршрутизаторі комп’ютерної 
мережі в моменти (t-3), (t-2), (t-1), t. Результуючий 

Рис. 1. НМ конфігурації «4-1-16-1»
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шар має нейрон Y; це затримка на маршрутизаторі 
в момент (t +1).

На основі створеної бази даних складено 
загальну вибірку із 90 прикладів, фрагмент якої 
представлено на рис. 2.

За допомогою додатку Neural Network Toolbox 
системи MatLAB створено НМ конфігурації «4-1-
16-1» [4], що відображено на рис. 3.

На створеній НМ конфігурації «4-1-Х-1», де 
Х – кількість прихованих нейронів, проведено 
дослідження часу (кількості епох) навчання при 
різній кількості прихованих нейронів (10, 50 та 
90) за різними алгоритмами навчання НМ (рис. 4).

Крім того, на створеній НМ конфігурації «4-1-Х-
1», де Х – кількість прихованих нейронів, проведено 
також дослідження похибки (Mean Square Error, 
MSE) при різній кількості прихованих нейронів (10, 
50 та 90) за різними алгоритмами навчання НМ. За 
алгоритмом Scaled Conjugate Gradient потребується 
значна більша кількість епох навчання НМ конфі-
гурації «4-1-Х-1, тому доречно використання таких 
алгоритмів як Levenberg-Marquardt та Bayesian 
Regularization, але при цьому алгоритм Levenberg-
Marquardt надав менше значення MSE.

Другий підхід. У якості методу дослідження 
використано ННМ конфігурації «3-6-8-8-1», де 
3 – кількість нейронів першого шару (input); 
6 – кількість нейронів другого шару (inputmf); 
8 – кількість нейронів третього шару (rule); 8 – 
кількість нейронів четвертого шару (outputmf); 
1 – кількість нейронів п’ятого шару (output), 
що відображена на рис. 5. У першому шарі 
Х(t-3), Х(t-2), Х(t-1), що відповідають значен-
ням затримок на маршрутизаторі комп’ютерної 
мережі в часові моменти t-3, t-2, t-1 відпо-
відно. Загальна кількість нейронів другого 
шару дорівнює 6, тому що кожній вихідній 
змінній відповідає 2 терми (MIN та MAX). Тре-
тій шар – це параметричний шар, який включає 
адаптацію лінійної ваги, що визначає функ-
цію виведення моделі TSK. Четвертий шар 
не є параметричним; кількість правил можна 
знайти як 23=8. П’ятий шар є нормалізуючим, 
він має один вузол, який відповідає результую-
чому нейрону Х(t) – це спрогнозоване значення 
затримки на маршрутизаторі комп’ютерної 
мережі в часовий момент t; цей шар також не 
є параметричним.

Рис. 2. НМ: загальна вибірка

Рис. 3. Структура створеної НМ в MatLAB
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У середовищі MatLAB за допомогою додатку 
Fuzzy Logic Toolbox створено в [8] ННМ (Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System, ANFIS) 
відповідної структури за алгоритмом Сугено; 
закладена система правил показано на рис. 6. 
Навчання ННМ проводилося протягом 40 епох на 
вибірці, що складалася із 90 прикладів.

На створеній ННМ проведено дослідження 
її похибки за різними методами оптимізації 
навчання: гібридному (Hybrid); зворотного поши-
рення помилки (Backpropa), при цьому найменше 
значення похибки навчання ННМ отримано при 
гібридному методі. Крім того, проведено дослі-

дження похибки ННМ при використанні різних 
функцій приналежності нейронів за гібридним 
методом оптимізації навчання; при використанні 
трикутної функції приналежності нейронів отри-
мано найменше значення похибки ННМ. 

Оцінка точності прогнозування на створе-
них НМ/ННМ. На створених НМ та ННМ при 
визначених оптимальних параметрах обчислено 
значення MAPE (Mean Absolute Percentage Error) 
за наступною формулою:

MAPE
N

Z t Z t

Z ti

N

�
�

�
�
�1 1001

1

( ) ( )

( )
,

Рис. 4. Кількість епох НМ конфігурації «4-1-Х-1» за алгоритмами:

Рис. 5. ННМ конфігурації «3-6-8-8-1»
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де N – кількість годин; Z(t) – реальні дані 
в момент часу t; Z t1 � �  – прогнозовані дані 
в момент часу t.

Розрахунок MAPE виконаний на контрольній 
вибірці із 10 прикладів; отримані результати зве-
дені до таблиці 1. Із таблиці видно, що найменше 
значення MAPE при прогнозуванні затримки на 
маршрутизаторі комп’ютерної мережі досяга-
ється на створеній ННМ конфігурації «3-6-8-8-
1» [8] в зрівнянні з прогнозованими значеннями 
затримок, що отримані на НМ конфігурації «4-1-
16-1» [4]. Отримані значення MAPE (менше 10) 
говорять про високу точність прогнозування зна-
чень затримки засобами НМ і ННМ.

Висновки.
1.	 Створено базу даних, що зберігає затримки 

на маршрутизаторі комп’ютерної мережі Придні-
провської залізниці, які були отримані в [10] на 
відповідній імітаційній моделі мережі. Значення 
показника Херста склало приблизно 0,59 (а=0,25; 
N=120), що перевищує 0,5; отже часовий ряд затри-
мок на маршрутизаторі персистентний і характе-
ризується ефектом довгочасної пам’яті. На основі 
створеної бази даних формуються вибірки.

2.	 Відповідно до аналізу обсягу мережевого 
трафіку в ІТС Придніпровської залізниці, проведе-
ного в [9], для прогнозування затримки на марш-
рутизаторі досліджуються два підходи: викорис-

Рис. 6. ННМ: система правил

тання НМ (перший підхід) з глибиною занурення 
4, що відповідає 20 хв., та використання ННМ 
(другий підхід) з глибиною занурення 3, що від-
повідає 15 хв.

3.	 Прогноз затримки на маршрутизаторі здій-
снений з використанням НМ конфігурації «4-1-
Х-1» (Х – кількість прихованих нейронів) [4], що 
створена за допомогою додатку Neural Network 
Toolbox системи MatLAB. У якості функції акти-
вації прихованого шару взято гіперболічний тан-
генс, результуючого шару – лінійна функція. На 
створеній НМ проведені дослідження MSE та 
кількості епох навчання НМ при різної кількості 
прихованих нейронів (10, 50 та 90) за наступними 
алгоритмами навчання: Levenberg-Marquardt; 
Bayesian Regularization; Scaled Conjugate Gradient. 
Визначені відповідні оптимальні параметри НМ.

4.	 Прогноз затримки на маршрутизаторі 
здійснений з використанням ННМ конфігура-
ції «3-6-8-8-1» [8], що створена за алгоритмом 
Сугено в режимі ANFIS за допомогою додатку 
Fuzzy Logic Toolbox системи MatLAB. На ство-
реній ННМ проведено дослідження похибки при 
різних функціях приналежності вихідних (input) 
нейронів за методами оптимізації навчання: 
гібридним (Hybrid) та зворотного поширення 
помилки (Backpropa). Визначені відповідні опти-
мальні параметри ННМ.
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Таблиця 1 
Оцінка прогнозу затримки на маршрутизаторі 

Час,
год.

Контрольна
вибірка, 

мкс

НМ конфігурації
«4-1-16-1»

ННМ конфігурації
«3-6-8-8-1»

Прогноз, мкс
Z t Z t

Z t

( ) ( )

( )

− 1 Прогноз, мкс
Z t Z t

Z t

( ) ( )

( )

− 1

8.9 676 690 0,02071006 677 0,00147929
9.10 700 715 0,02142857 701 0,00142857
10.11 859 845 0,01629802 860 0,00116414
11.12 1119 1120 0,00089366 1120 0,00089366
12.13 1495 1499 0,00267559 1496 0,00066896
13.14 1667 1703 0,02159568 1668 0,00059988
14.15 1688 1782 0,05568720 1689 0,00059242
15.16 2121 2035 0,04054691 2122 0,00047148
16.17 2221 2205 0,00720396 2222 0,00045025
17.18 2298 2280 0,00783289 2299 0,00043516

MAPE, % 1,94872548 0,08183739

5.	 Виконано оцінювання (засобами MAPE; 
10  часових проміжків) прогнозу затримки на 
маршрутизаторі комп’ютерної мережі Придні-
провської залізниці; при цьому найменше зна-
чення MAPE досягається на створеній ННМ 

конфігурації «3-6-8-8-1» [8] в зрівнянні з прогно-
зованими значеннями затримок, що отримані на 
НМ конфігурації «4-1-16-1» [4]; таким чином, при 
використанні ННМ достатньо глибини занурення 
3, що відповідає 15 хв.
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Pakhomova V.M., Hrestyan А.V. EXPLORING TWO APPROACHES TO FORECASTING DELAY 
ON THE COMPUTER NETWORK ROUTER OF RAILWAY TRANSPORT USING NEURAL 
NETWORK TECHNOLOGY

At the present stage, the OSPF protocol is used in the computer networks of railway transport, when using 
which a problem appears in real time due to constant changes in the volume of transmitted data, and for the 
solution of which it is advisable to use neural network technology, which confirms the relevance of the topic. 
A database of delays on the router of the computer network of railway transport has been created in the work. 
The calculation of the Hurst indicator of the time series of delays on the router showed that it is persistent. 
Forecasting of delay on the router of the computer network of railway transport was carried out by means 
of the neural network of the configuration «4-1-16-1» (the first approach) and the neural fuzzy network 
of the configuration «3-6-8-8-1» (the second approach), which were created in the MatLAB environment 
using the Neural Network Toolbox and Fuzzy Logic Toolbox applications, respectively. According to the 
first approach, a study of the MSE of the neural network with a different number of hidden neurons (10, 50 
and 90) according to different training algorithms (Levenberg-Marquardt; Bayesian Regularization and 
Scaled Conjugate Gradient). According to the second approach, a study of the average error value of 
the neural fuzzy network at different functions of neuronal belonging according to different methods of 
training optimization (Hybrid and Backpropa). On the created neural models, their corresponding optimal 
parameters are determined. An assessment of the delay forecast on the router using MAPE was performed 
using the created neural models. It is determined that the smallest value of MAPE when forecasting delay 
on the router of the computer network of the Prydniprovsk Railway is achieved on the created neural fuzzy 
network of the configuration «3-6-8-8-1» in comparison with the predicted values of delays obtained on the 
neural network of the configuration «4-1-16-1». 

Key words: router, database, delay, forecasting, Hearst indicator, MLP, ANFIS, optimal parameters, error, 
MAPE.


