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Рассматривается задача расчета показателей надежности инфокоммуникационных систем, основывающаяся, как 
правило, на статистических данных, сбор и обработку которых осуществляет система мониторинга. Для получения 
максимально приближенных к реальным практическим результатам расчётных показателей необходимо проводить большое 
число измерений. В этом смысле теория фильтрации находит широкое применение в разнообразных задачах оценивания. 
Популярность обусловлена возможностью эффективного решения технических вопросов и реализацией через программы 
математического моделирования. Статья направлена на прогнозирование параметров инфокоммуникационных систем на 
основе моделей авторегрессии. Целью статьи является применение методов регрессионного анализа и рассмотрение задачи 
оценки показателей по экспериментальным значениям для прогнозирования тренда данных. В результате предлагается 
решение задачи идентификации интересующего временного ряда переменных методом наименьших квадратов. Помимо 
теоретических выкладок, разработана программа, позволяющая автоматизировать процесс вычислений. 
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Введение 

В процессе эксплуатации инфокоммуникаци-
онных систем возникают ситуации, когда необходи-
мо быстро принимать решение о перенастройке сис-
темы для поддержания качества обслуживания на 
принятом уровне. Выбор верного решения в на-
стоящем должен быть основан на достоверном про-
гнозе поведения системы в будущем. Поскольку 
значения параметров, от которых зависит поведение 
системы, являются совокупностью статистических 
данных, собираемых системой мониторинга, то за-
дача анализа временных рядов, рассматриваемая в 
статье, актуальна на сегодняшний день. Однако же-
лательно получение таких результатов анализа, ко-
торые были бы максимально приближены к реаль-
ным значениям показателей инфокоммуникацион-
ных систем. С этой целью строится авторегрессион-
ная модель ряда на основе прошлого поведения сис-
темы. Для решения проблемы прогнозирования до-

пускается, что полученная информация о системе 
актуальна и адекватно отображает поведение систе-
мы. В дальнейшем этот подход экстраполирует 
прошлое поведение на будущее. 

Линия регрессии описывает, как меняется про-
гнозируемая зависимая переменная y (регрессионная 
переменная) при изменении независимых перемен-
ных х (предиктор). Другими словами, линия регрес-
сии используется для прогнозирования значения y 
для данного значения х. Наиболее распространенной 
является линия регрессии наименьших квадратов, 
которая минимизирует вертикальное расстояние от 
точек данных до линии регрессии. Переменная растет 
линейно, т.е. в каждый равный период времени к зна-
чению переменной добавляется фиксированное при-
ращение. Однако многие переменные, описывающие 
конкретные процессы в инфокоммуникационных сис-
темах, демонстрируют нелинейный рост. В этом слу-
чае целесообразно применять принцип наименьших 
квадратов, который обеспечивает способ эффектив-
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ного выбора коэффициентов путем минимизации 
суммы квадратов ошибок [1,2]. 

При моделировании инфокоммуникационная 
система представляется в виде графовой модели, 
включающей множество состояний с описанием со-
зависимостей между ними. Соответственно, необхо-
димы программные решения, которые позволят каче-
ственно улучшить прогнозирование системных пара-
метров, повысить точность сложных вычислений и 
уменьшить время обработки массивов данных. В ча-
стности, при решении поставленной задачи методом 
наименьших квадратов необходимо решить систему 
уравнений в матричной форме из (N-k)-уравнений и 
k-неизвестных. 

Постановка задачи 

На рис.1 в виде графа состояний приведена 
модель функционирования сетевого элемента с точки 
зрения надежности. Здесь под сетевым элементом 
понимается любой элемент, который входит в состав 
инфокоммуникационной системы, будь то линия свя-
зи или функциональный блок. Состояние сетевого 
элемента контролируется системой мониторинга, ко-
торая включает как постоянный вид контроля, так и 
периодический. Система мониторинга позволяет по-
лучить разнообразные статистические данные и ха-
рактеристики выборки [3,4]. 

 
 

Рис.1. Граф состояний сетевого элемента 
 
На рис.1 состояния обозначены символами Р, 

Н, В, которые соответствуют работоспособному, не-
работоспособному состояниям и состоянию восста-
новления, а также отдельно выделены состояния про-
верки сетевого элемента, который находится в рабо-
тоспособном (ПР) и неработоспособном (ПН) состоя-
нии. 

Переход из одного состояния в другое осуще-
ствляется в результате обнаружения отказа элемента. 
Переходы обозначены через интенсивности отказов, 
обнаруживаемых системой контроля, периодического 
 П  и непрерывного  Н . В модели учитываются 
интенсивность проверки работоспособного состояния 
сетевого элемента (), интенсивность завершения пе-
риодического контроля () и интенсивность восста-
новления  В . Для оценки, например, надежности 
сетевого элемента необходимо вычислить ключевые 
параметры надежности. В данном случае был исполь-
зован матричный метод анализа вероятностных сис-

тем [3]. Получены расчетные формулы для коэффи-
циента простоя и среднего числа проверок, приходя-
щегося на одно восстановление: 
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Для удобства вычислений в полученных рас-

четных формулах принято: .ωωω ПН0   
По приведенным формулам можно вычислить 

текущие значения интересующих параметров, по-
строить необходимые графики зависимости и сделать 
определенные выводы [4]. Но интерес представляет 
задача прогнозирования поведения системы при из-
менении факторов, влияющих на ее надежность, жи-
вучесть, продолжительность «жизненного цикла» и 
т.п. Изменение внешних и внутренних факторов сис-
темы приводит и к изменению параметров, включен-
ных в расчетные формулы для приведенного на рис.1 
примера. Используемые в модели и в расчетных фор-
мулах параметры перехода определяются по стати-
стическим данным, которые собирает и обрабатывает 
система мониторинга в разные моменты времени. 
Таким образом, прогнозирование поведения системы 
в целом зависит от прогнозирования значений этих 
параметров. Решение задачи прогнозирования можно 
выполнить путем построения авторегрессионной мо-
дели ряда и дальше решить задачу идентификации 
авторегрессионного процесса, т.е. определения его 
параметров и оценки порядка с помощью возможно-
стей программы математического моделирования 
Matlab. 

Актуальной является задача оценивания пара-
метров авторегрессионного процесса и дисперсии. 
Для решения задачи определения порядка модели 
используется метод наименьших квадратов. Подход 
заключается в допущении того, что временной ряд 
является авторегрессионным процессом, и тогда по-
рядок авторегрессии увеличивают до тех пор, пока 
сумма квадратов ошибок в схеме оценивания пара-
метров авторегрессии не перестанет ощутимо умень-
шаться.  

Популярность теории фильтрации в задачах 
оценивания обусловлена возможностью эффективно-
го решения технических вопросов и реализацией че-
рез программы математического моделирования. На 
базе теории фильтрации созданы системы навигации 
и управления космическими аппаратами и другими 
подвижными объектами. Предлагаемая теория также 
находит широкое применение и при расчете надеж-
ности инфокоммуникационных систем. 

Теория 

Согласно теории прогнозирования лучшим ре-
зультатом нахождения минимума среднеквадратич-
ной ошибки при линейном прогнозе случайной по-
следовательности является расчет условного матема-
тического ожидания [1,2,5-7]: 

 .,...,,/ˆ 10 tt
tt

xxxxMx 
  
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С учетом приведенного выражения можно вы-
полнить прогноз временного ряда для модели авто-
регресии. 

Авторегрессионная модель представляет со-
бой: 

....2211 tPtPttt ZXaXaXaX    
Или в более удобной форме записи: 

,
1

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
P

n
ntntt XaZX  

где Paaaa ,...,,, 210  — постоянные коэффициенты, а tZ  
— белый шум. 

Коэффициенты измеряют влияние каждого 
предиктора после учета влияния всех других предик-
торов в модели. Таким образом, коэффициенты изме-
ряют предельные эффекты переменных предиктора. 
На практике, конечно, есть набор наблюдений, но 
значения коэффициентов Paaaa ,...,,, 210  неизвестны. 
Они должны быть оценены на основе данных. Здесь 
при ссылке на оценочные значения используется обо-
значение Paaaa  ,...,,, 210 . 

С помощью функции filter программа матема-
тического моделирования Matlab позволяет создать 
авторегрессионную модель. Функция filter с входным 
вектором (b,a,z) фильтрует последовательность дан-
ных ][mZ , используя цифровой фильтр с коэффици-
ентами ),...,2,1,0( pnan   и ).,...,2,1,0( pnbn    

Выходная последовательность Xm определяется 
выражением: 
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где p — порядок фильтра обратной связи, а q — по-
рядок фильтра прямой связи. 

Порядок фильтра прямой связи должен быть  
q = 0, чтобы создать авторегрессионую модель: 
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Это выражение показывает, что коэффициенты 
фильтра b0 и a0 должны быть равны единице для соз-
дания авторегрессионной модели порядка p. 

,][][][
1




P

n
n nmxamzmx  

где ),...,,1(  ,1 10 Paaabb   и последовательность 
][mZ  — белый шум. 

На рис.2 показана блок-схема функции filter 
Matlab с входной последовательностью ][mx  и вы-
ходной последовательностью ][my . 

 
Рис.2. Схема функции «фильтр» в программе математиче-
ского моделирования  

Выражение авторегрессионной модели может 
быть представлено в виде [5-9]: 
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С учетом того, что ,ii ca   выражение, приве-
денное выше, можно интерпретировать как сумму 
ошибок в зависимости от параметра ic . 

.))...(()( 22
2211   

t
t

t
ktkttt ZXcXcXcXcq  

Это выражение приводит к методу МНК с па-
раметрами kсс ,...,1  и матричной записи, состоящей из 
(N-k)-уравнений и k-неизвестных: 
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Минимальное количество наблюдений — 
kn 2  для решения системы уравнений, которая при-

вела бы к интерполяции экспериментальных данных. 
Поэтому для оценки методом наименьших квадратов 
требуется kn 2  наблюдений. Параметр ci, который 
минимизирует сумму квадратов ошибок, необходимо 
вычислить 2k раз. 

Применяя метод МНК, получаем решение сис-
темы уравнений: 

.̂ˆ
)(ˆ 1
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XHHHc TT
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МНК-оценка фильтра с коэффициентами 
)ˆ,...,ˆ,ˆ(ˆ 21 kaaaa   и дисперсией 2

Z  определяется с по-
мощью матрицы проекции P. 

Матрица проекции, также известная как мат-
рица влияния, отображает вектор значений отклика 
(зависимых переменных) к вектору прогнозируемых 
значений. Применяя матрицу влияния и ее свойства 
[1, 2], выражение для определения оценки дисперсии 
принимает вид: 

.2
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Практическая реализация 

Для генерации авторегрессионного процесса 
необходимо отфильтровать белый шум с помощью 
рекурсивного цифрового фильтра.  

Авторегрессионный процесс может быть сге-
нерирован функцией filter. Последовательность нор-
мально распределенных случайных величин является 
реализацией дискретного белого шума. Коэффициен-
ты фильтра принимают значения: a1 = 0,5, a2 = 0,3,  
a3 = 0,1, a4 = 0,7, a5 = 0,3. При заданных условиях и 
нулевом значении коэффициентов a0 и b0 можно оп-
ределить три входных вектора функции filter. Таким 
образом, a и b представляют собой векторы коэффи-
циентов, а z — вектор с последовательностью белого 
шума. Получаем последовательность авторегресси-
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онного процесса x с определенными коэффициентами 
фильтра и последовательностью белого шума. Поря-
док авторегрессионного процесса равен p = 5, так как 
коэффициенты фильтра a0,…,a5. 

Следующей задачей является оценка парамет-
ров ai, при i = 0,1,2,3,4,5 и дисперсии 2

Z  авторегрес-
сионного процесса. Программная реализация в среде 
Matlab осуществляется в соответствии с теоретиче-
скими выкладками для нахождения матрицы коэффи-
циентов и матрицы проекции. 

В таблице показана МНК-оценка коэффициен-
тов при допущении, что реальный порядок модели p 
известен. 

 
МНК-оценка параметров авторегрессионного процесса 

Коэффициент Расчетное значение Отклонение 

1a  0,4749 0,0251 

2a  0,2884 0,0116 

3a  0,0910 0,0090 

4a  0,6725 0,0275 

5a  0,2883 0,0117 

 Σ 0,0847 
 
Все оценочные коэффициенты МНК-

иcследования несколько меньше реальных коэффи-
циентов, но тем не менее максимально приближены к 
реальным. Дисперсия оценивается согласно приве-
денному в теоретической части выражению: 

.8935,02 Z  
По сравнению со встроенной функцией в про-

грамме математического моделирования дисперсия 
var(z) = 0,8902. Полученное число максимально при-
ближенно к реальному значению. 

Заключение 

Подход к прогнозированию, основанный на 
анализе временных рядов, строится на предпосылке о 
том, что механизмы поведения системы не меняются 
со временем с тем, чтобы будущее поведение систе-
мы определялось прошлым процессом. В этом заклю-
чается и основной недостаток подхода. Параметры 
моделей неизбежно меняются со временем, вносятся 
сезонные коррективы, меняется тренд данных. По-
этому данный подход особенно результативен в слу-
чае краткосрочного прогнозирования на небольшие 
отрезки времени. Поиск наиболее подходящих оце-
нок коэффициентов можно рассматривать как обуче-
ние модели. Метод регрессионного анализа является 
видом машинного обучения, использование которого 
востребовано и актуально в настоящее время. 

Для нахождения коэффициентов авторегреси-
онного процесса были написаны программы в среде 
математического моделирования Matlab. Оценка по-
рядка модели достигается использованием метода 
наименьших квадратов. Для нахождения порядка мо-
дели также была написана программа по заданным 
параметрам. 

При построении моделей коротких временных 
рядов статистические показатели адекватности моде-
ли, такие как коэффициент детерминации, дисперсии 
параметров и прогнозов, а также процедуры проверки 
гипотез относительно параметров и построения дове-
рительных интервалов, становятся практически не 
работоспособными, поскольку на коротких выборках 
невозможно выявить статистические закономерности. 
Поэтому для выбора наиболее адекватной (наилуч-
шей) модели временного ряда среди возможных мо-
делей необходимо привлекать экспертную информа-
цию. По существу, в этом случае только экспертные 
суждения являются той доступной информацией, на 
основе которой можно выбрать наилучшую модель.  

Решением проблемы становится комбинация 
статистических прогнозов и экспертных систем, 
предназначенных для решения задач идентификации 
моделей. Это позволяет значительно улучшить тех-
нологию сбора и анализировать уже структурирован-
ную информацию. Сочетание методологии мнения 
эксперта и объективных методов позволяет улучшить 
надежность прогнозов в условиях недостатка наблю-
даемых данных. С помощью экспертных систем ста-
новится доступной информация о тенденциях и тем-
пах изменения изучаемого показателя, возможных 
нижних и верхних границах значений временного 
ряда на периоде упреждения прогноза. 

Чтобы улучшить описанную в статье методи-
ку, необходимо построение комплексной модели, 
которая будет описывать не только внешнюю, но и 
внутреннюю структуру системы, отражающую внут-
ренние зависимости параметров и влияние внешних 
факторов. Безусловно, это означает существенно бо-
лее сложные модели, их построение требует серьез-
ной статистической информации и большого количе-
ства наблюдений, иными словами, глубокого меха-
низма изучения процесса. Оценивание таких пара-
метров будет рассмотрено в дальнейшем. 

Очевидно, что прогнозы строятся на основе ак-
туальной и достоверной информации в настоящем. 
Причем для улучшения прогнозирования информация 
обновляется постоянно, а в современных системах 
даже в режиме реального времени это позволяет су-
щественно снизить указанные недостатки и коррек-
тировать возможности модели. Более того, при про-
гнозировании поведения реальных процессов поль-
зуются, как правило, не только одним методом, а 
комплексом доступных инструментов, математиче-
ских и имитационных. 
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