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тегрирующие статистические модели и нейросетевые архитектуры. Показано, что комбинирование SARIMA-моделей с 
LSTM-сетями позволяет повысить точность краткосрочных прогнозов на 18–25 % по сравнению с базовыми методами. 
Разработан алгоритм динамической рекалибровки модели, сокращающий время реакции системы управления на 30–
40 % при резких изменениях трафика. Экспериментальная верификация выполнена на реальных данных операторов 
связи с использованием метрик MAE, RMSE, MAPE и SMAPE.  
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Введение 

Современные телекоммуникационные сети пере-
живают этап интенсивного развития, обусловлен-
ный экспоненциальным ростом объёмов переда-
ваемого трафика. Этот рост вызван массовым 
внедрением IoT-устройств, расширением мульти-
медийных сервисов и развёртыванием сетей пято-
го и последующих поколений (5G/6G). По имею-
щимся прогнозам, к 2027 году количество под-
ключённых устройств превысит 30 млрд, что со-
здаёт острую потребность в точных и адаптивных 
методах прогнозирования сетевой нагрузки [1, 2]. 
Существующие классические подходы, такие как 
ARIMA и SARIMA, зачастую оказываются недо-
статочно эффективными, поскольку не способны 
в полной мере учитывать нелинейные зависимо-
сти и резкие изменения в паттернах трафика [3]. В 
то же время нейросетевые методы (LSTM, GRU), 
несмотря на высокую точность прогнозов, предъ-
являют значительные требования к вычислитель-
ным ресурсам и нуждаются в регулярном пере-
обучении, что ограничивает их практическое 
применение в реальном времени [4]. 

Актуальность исследования определяется 
необходимостью разработки гибридных методов, 
которые объединяют преимущества статистиче-
ских моделей и нейросетевых архитектур, обеспе-
чивая тем самым повышение точности и устойчи-
вости прогнозов [5]. Точное прогнозирование 
нагрузки критически важно для оптимизации рас-
пределения сетевых ресурсов, предотвращения 
перегрузок и гарантирования заданного уровня 
качества обслуживания (QoS), что напрямую вли-
яет на удовлетворённость пользователей и эконо-
мическую эффективность операторов [6]. 

Цель работы заключается в разработке ги-
бридных методов прогнозирования нагрузки в 
телекоммуникационных сетях, интегрирующих 
статистические модели учёта сезонности и долго-

срочных трендов с нейросетевыми архитектурами 
для выявления нелинейных зависимостей в тра-
фике [7]. 

 Для достижения этой цели необходимо ре-
шить ряд взаимосвязанных задач:  

- провести всесторонний анализ современных 
методов прогнозирования, включая ARIMA, 
LSTM и гибридные модели [4, 7];  

- разработать архитектуру гибридной модели 
на основе комбинации SARIMA и LSTM [8]; 

- сформировать методику динамической река-
либровки параметров модели, позволяющую 
адаптироваться к изменениям трафика в реальном 
времени [9];  

- выполнить экспериментальную оценку точ-
ности прогнозов на репрезентативных наборах 
данных операторов связи с использованием об-
щепринятых метрик качества (MAE, RMSE, 
MAPE) [10], а также выработать практические 
рекомендации по внедрению разработанной мо-
дели в системы управления сетями, в том числе в 
рамках концепций SDN и NFV [6]. 

Таким образом, результаты исследования 
направлены на повышение эффективности управ-
ления телекоммуникационными сетями за счёт 
более точного и адаптивного прогнозирования 
нагрузки, что позволит не только обеспечить тре-
буемый уровень сервиса, но и оптимизировать 
операционные затраты операторов связи [10]. 

 
Обзор существующих методов 

 прогнозирования нагрузки 
 в инфокоммуникационных сетях 

Прогнозирование нагрузки в инфокоммуникаци-
онных сетях — ключевая задача для обеспечения 
стабильности и качества обслуживания (QoS). 
Существует несколько подходов, включая стати-
стические модели, методы машинного обучения и 
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их гибридные комбинации. Рассмот-
рим основные из них1. 

Статистические модели. ARIMA 
(AutoRegressive Integrated Moving 
Average) — одна из наиболее рас-
пространённых моделей для прогно-
зирования временных рядов. Она 
объединяет три компонента: AR (ав-
торегрессия) — учитывает зависи-
мость текущего значения от преды-
дущих, I (интеграция) — дифферен-
цирование ряда для достижения стационарности, 
MA (скользящее среднее) — учитывает ошибки 
предсказания предыдущих значений. ARIMA эф-
фективна для краткосрочных прогнозов, но может 
не учитывать нелинейные зависимости и резкие 
изменения в данных. Один из самых важных эта-
пов в работе с ARIMA — это правильный подбор 
параметров p, d и q.  

Определение параметра d: 
1. Анализируем стационарность исходного 

ряда; 
2. Если ряд нестационарен, применяем 

дифференцирование; 
3. Проверяем стационарность после каждо-

го дифференцирования. 
Определение параметров p и q: 
1. Анализируем графики ACF (автокорре-

ляционная функция) и PACF (частная автокорре-
ляционная функция); 

2. Используем информационные критерии 
AIC и BIC; 

3. Применяем сеточный поиск для различ-
ных комбинаций параметров. 

SARIMA (Seasonal ARIMA) — расширение 
ARIMA, добавляющее возможность моделирова-
ния сезонных паттернов. Включает дополнитель-
ные параметры для учёта сезонности (P, D, Q и m 
— длина сезонного цикла). Подходит для данных 
с явной сезонностью, например, для прогнозиро-
вания загруженности call-центров [11, 12].  

ARFIMA (AutoRegressive Fractionally Integrated 
Moving Average) — модель для работы с времен-
ными рядами, обладающими свойством «длинной 
памяти». Порядок интегрирования d может быть 
дробным числом, что позволяет более точно мо-
делировать долговременные зависимости. Приме-
няется в финансовых и экономических данных, а 
также для моделирования сетевого трафика [11]. 

Методы машинного обучения. Рекуррентные 
нейронные сети (RNN), в том числе LSTM (Long 
Short-Term Memory) и GRU (Gated Recurrent 
Units), хорошо подходят для обработки данных 
временных рядов. LSTM умеет «помнить» ин-
формацию на длинных промежутках времени и 
учитывать долгосрочные зависимости, что делает 
её полезной для прогнозирования трафика. GRU 

 
1 https://mlgu.ru/909/?utm_source=yandex&utm 
_medium=organic. 

отличается упрощённым стробирующим меха-
низмом, что может способствовать лучшей обоб-
щаемости и надёжности по сравнению с LSTM.  

Двунаправленные LSTM (BiLSTM) использу-
ют как прямую, так и обратную информацию 
внутри последовательности, что повышает точ-
ность прогнозирования по сравнению с однона-
правленными RNN.  

Графовые нейронные сети применяются для 
моделирования пространственных зависимостей 
между элементами сети. Например, адаптивная 
гибридная пространственно-временная графовая 
нейронная сеть (AHSTGNN) учитывает сложные 
пространственные корреляции между вышками 
сотовой связи и нелинейные временные зависи-
мости.  

N-BEATS (Neural Basis Expansion Analysis for 
Time Series) использует полносвязные слои 
нейронной сети для прогнозирования одномерных 
временных рядов. В некоторых исследованиях 
показала хорошие результаты для прогнозирова-
ния трафика IP-сетей и мобильной связи [13].  

Гибридные методы. Комбинируют преимуще-
ства статистических моделей и методов машинно-
го обучения. Например, гибридные модели 
ARIMA и нейронных сетей позволяют улучшить 
точность прогнозов и учитывать более сложные 
зависимости. Также перспективными являются 
подходы, основанные на гибридизации традици-
онных методов моделирования с интеллектуаль-
ными технологиями и «мягкими» вычислениями, 
что позволяет работать с нечётко определёнными 
данными и экспертными знаниями (таблица 1).  

Выбор метода зависит от специфики задачи, 
объёма данных, требуемой точности и доступных 
ресурсов. Для сложных нелинейных зависимостей 
и больших объёмов данных предпочтительны ме-
тоды машинного обучения и их гибридные вари-
анты. Для краткосрочных прогнозов с учётом се-
зонности могут быть эффективны статистические 
модели [13]. 

 
Теоретические основы и методология  

исследования. Математические модели  
и алгоритмы учёта трендов, выбор методов  

машинного обучения 
Теоретические основы прогнозирования нагрузки 
в инфокоммуникационных сетях. Прогнозирова-
ние нагрузки направлено на обеспечение стабиль-

Таблица 1. Сравнение методов моделей 
Метод Преимущества Недостатки 

ARIMA Простота, эффективность для 
краткосрочных прогнозов 

Не учитывает нели-
нейные зависимости 

LSTM Учёт долгосрочных зависи-
мостей 

Требовательность к 
ресурсам, сложность 

настройки 
Гибридные 

модели 
Повышение точности за счёт 

комбинации подходов 
Сложность реализации 
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ности сети и поддержание качества обслуживания 
(QoS). В основе лежит анализ временных рядов, 
где наблюдаемый процесс Yt раскладывается на 
три компонента по формуле: 
 Yt = Tt + St + Et, (1) 
где Tt — тренд (долгосрочная тенденция); St —
сезонность (периодические колебания); Et —
случайная ошибка (несистематические отклоне-
ния) [11]. 

Методология исследования включает: сбор и 
предобработку данных (очистка, нормализация, 
восстановление пропусков); идентификацию мо-
дели (выбор между статистическими методами и 
машинным обучением); оценку параметров (ка-
либровка на исторических данных); диагностику 
и валидацию (анализ остатков, тестирование на 
контрольных выборках); прогнозирование и ин-
терпретацию результатов [11–14]. 

Статистические модели: ARIMA (p, d, q) — 
объединяет авторегрессию (AR), дифференциро-
вание (I) и скользящее среднее (MA). Эффективна 
для краткосрочных прогнозов, но слабо учитыва-
ет нелинейности [11]: 

SARIMA — расширение ARIMA с параметра-
ми сезонности (P, D, Q, m). 

ARFIMA — модель с дробным порядком инте-
грирования d для процессов с «длинной памя-
тью». 

Методы машинного обучения: 
RNN, LSTM, GRU — учитывают долгосроч-

ные зависимости в последовательностях (актуаль-
но для 5G) [14]. 

Графовые нейронные сети — моделируют про-
странственные корреляции (например, между ба-
зовыми станциями). 

Random Forest, Gradient Boosting — ансамбле-
вые методы для повышения точности. 

SVM — классификация аномалий и сложных 
паттернов [14]. 

Критерии выбора метода: 
Сложность данных: статистические модели — 

для линейных зависимостей и малых объёмов; 
машинное обучение — для нелинейностей и 
больших массивов [11]. 

Интерпретируемость: статистические методы 
прозрачнее нейросетевых «чёрных ящиков» [11]. 

Ресурсоёмкость: классические модели менее 
требовательны к вычислительным мощностям 
[14]. 

Адаптивность: машинное обучение лучше реа-
гирует на динамические изменения [14]. 

Гибридные подходы комбинируют статистиче-
ские модели и машинное обучение: например, 
ARIMA выделяет тренды и сезонность, а нейрон-
ные сети уточняют прогноз с учётом нелинейно-
стей. Это повышает точность и устойчивость к 
изменениям трафика [11]. 

Таким образом, теоретическая база объединяет 
математические модели временных рядов, стати-
стические методы, алгоритмы машинного обуче-

ния и гибридные решения, обеспечивая ком-
плексный подход к управлению сетевым трафи-
ком. 
 
Разработка предложенных методов повышения 

точности 
Архитектура модели. Для повышения точности 
прогнозирования нагрузки в инфокоммуникаци-
онных сетях предложена гибридная модель, объ-
единяющая SARIMA и LSTM. 

Суть подхода: 
 SARIMA (p, d, q) (P, D, Q) m выделяет ли-

нейные компоненты — тренд и сезонность. Пара-
метры модели подбираются через анализ 
ACF/PACF, критерии AIC/BIC и сеточный поиск. 

 LSTM (2–3 слоя, 50–100 ячеек) обрабаты-
вает остатки после SARIMA и внешние признаки 
(время суток, день недели и др.), выявляя нели-
нейные зависимости. Для предотвращения пере-
обучения применяются dropout (0,2–0,5), 
L2-регуляризация и градиентное обрезание. Ито-
говый прогноз формируется по формуле: 
 ௧ܻ = ௧ܻ

ௌ஺ோூெ஺+Δt, (2) 
где ௧ܻ

ௌ஺ோூெ஺ — прогноз SARIMA; Δt — поправка 
от LSTM. 

Обучение ведётся по MSE с оптимизатором 
Adam (10−3). Данные делятся на тренировочную 
(70 %), валидационную (15 %) и тестовую (15 %) 
выборки; используется early stopping (10 эпох). 
Для повышения точности применяются: ансам-
блевый подход (усреднение нескольких LSTM); 
включение внешних признаков; адаптивное об-
новление модели (каждые 1–2 недели); гибридная 
оптимизация гиперпараметров; Huber loss для 
устойчивости к выбросам. 

Преимущества модели: интерпретируемость 
(чёткое разделение тренда и сезонности); гиб-
кость (учёт нелинейностей через LSTM); масшта-
бируемость (возможность добавления новых при-
знаков) и устойчивость (ансамблевые методы и 
регуляризация). Ограничения: высокая вычисли-
тельная сложность; чувствительность к гиперпа-
раметрам и зависимость от качества данных. На 
практике модель превосходит чистые SARIMA 
или LSTM по метрикам MSE и MAE [11–14]. 
 

Оценка эффективности разработанных  
методов 

Эффективность гибридной модели прогнозирова-
ния нагрузки в инфокоммуникационных сетях, 
сочетающей SARIMA и LSTM, оценивается через 
сравнение с другими методами и анализ ключе-
вых метрик качества. Исследования показывают, 
что такой подход превосходит отдельные модели 
(SARIMA или LSTM) за счёт комбинирования 
линейной и нелинейной обработки данных [15].  

Основные метрики оценки. Для оценки точно-
сти прогнозирования используются: MSE (Mean 
Squared Error) — средняя квадратичная ошибка, 
чувствительна к выбросам. MAE (Mean Absolute 
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Error) — средняя абсолютная 
ошибка, менее чувствительна 
к выбросам. RMSE (Root Mean 
Squared Error) — корень из 
MSE, позволяет интерпрети-
ровать ошибку в тех же еди-
ницах, что и данные.MAPE 
(Mean Absolute Percentage 
Error) — средняя абсолютная 
процентная ошибка, удобна для сравнения моде-
лей на разных масштабах данных 

Экспериментальная среда. Моделирование 
выполнялось на Python 3.9 с использованием биб-
лиотек: pandas и numpy (предобработка), 
statsmodels (SARIMA), tensorflow и keras (LSTM), 
scikit-learn (разделение данных и метрики), 
matplotlib и seaborn (визуализация). 

Аппаратная платформа: CPU Intel Xeon Gold 
6248R (3.0 GHz, 24 ядра), GPU NVIDIA Tesla 
V100 (32 ГБ VRAM), 128 ГБ ОЗУ, SSD 1 ТБ. Так-
же применялась среда Google Colab Pro+ с GPU. 

Параметры моделей: 
 SARIMA: порядок (p,d,q) = (1,1,1), сезон-

ный порядок (P,D,Q,m) = (1,1,1,24) (суточная се-
зонность); подбор гиперпараметров через 
AIC/BIC и сеточный поиск (p,q,P,Q ∈[0, 2]). 

 LSTM: 2 слоя, 64 ячейки на слой, ReLU, 
dropout = 0,3, L2-регуляризация = 1e-4. 

 Оптимизатор: Adam (начальная скорость 
обучения = 1e-3, снижение при застое). 

 Функция потерь: Huber loss (δ = 1,0). 
 Размер батча: 32; эпохи: до 100 (early 

stopping, пациентность = 10). 
Разделение данных: тренировочная выборка —

 70%, валидационная — 15%, тестовая — 15% (по-
следовательные временные отрезки). 

Метрики качества: MAE, RMSE, MAPE, 
SMAPE (таблица 2). 

Предложенная гибридная модель 
SARIMA/LSTM демонстрирует наилучшие ре-
зультаты по всем метрикам. По сравнению с базо-
вой моделью SARIMA улучшение составляет 
28,9 % по MAE, 28,7 % по RMSE и 29,9 % по 
MAPE [5–15]. Относительно одиночной LSTM 
выигрыш равен 19,5 % по MAE, 21,5 % по RMSE 
и 19,9 % по MAPE [4–12]. 

Все метрики рассчитаны на тестовой выборке 
(15 % данных) как средние значения по 5 запус-
кам [7–16]. Единицы измерения MAE и RMSE 
соответствуют условным единицам нагрузки ис-
ходных данных операторов связи, MAPE и 
SMAPE представлены в процентах [5–15]. 

Статистическая значимость различий под-
тверждена t-тестом Стьюдента (p < 0,01), а эффект 
размера (Cohen’s d) составил 1,42 для сравнения 
SARIMA/LSTM с SARIMA и 0,98 — с LSTM  
[1–16]. 

В исследовании применяется хронологическое 
(временное) разделение данных без перемешива-

ния — обязательное условие для задач прогнози-
рования временных рядов. 

Данные предварительно сортируются по вре-
менной метке в восходящем порядке. Затем вы-
борка делится на три части: 

 обучающая (70% самых ранних данных); 
 валидационная (15 % следующих по вре-

мени); 
 тестовая (15 % самых поздних данных). 
При определении границ выборок учитывает-

ся сезонность трафика: в обучающую часть обя-
зательно включаются полные циклы (суточные, 
недельные), чтобы модель усвоила периодические 
паттерны. 

Данные агрегируются с фиксированным вре-
менным шагом — обычно 1 час (в отдельных экс-
периментах — 30 минут). Это позволяет: снизить 
высокочастотный шум; сократить вычислитель-
ную сложность; сохранить детализацию для крат-
косрочного прогноза (1–24 часа). 

Для каждой выборки проводится проверка ре-
презентативности: контролируются среднее, 
дисперсия, автокорреляция, наличие аномалий и 
пропусков, а также соответствие распределения 
нагрузки реальным сценариям (пики, спады). 

Такой подход имитирует реальное использова-
ние модели: обучение на исторических данных и 
тестирование на «будущих» значениях, что обес-
печивает реалистичность и интерпретируемость 
результатов. 

При сопоставлении ключевых методов прогно-
зирования — SARIMA и LSTM — выявляются их 
специфические преимущества и ограничения, 
обусловленные природой алгоритмов. Так, LSTM 
демонстрирует более высокую эффективность в 
обработке нелинейных зависимостей и адаптации 
к резким изменениям в данных; однако при рабо-
те с малыми объёмами данных её стабильность 
оказывается ниже, что связано с повышенной 
склонностью к переобучению. В свою очередь, 
SARIMA показывает высокую результативность 
на данных с выраженной сезонностью и трендом, 
но проявляет меньшую устойчивость к выбросам, 
поскольку её линейная структура менее гибка в 
реагировании на аномальные отклонения. 

Анализ гибридных моделей подтверждает их 
превосходство над изолированными подходами. 
Например, в исследованиях гибридная архитекту-
ра SARIMA/LSTM превзошла как классическую 
SARIMA, так и гибридную модель SARIMA/MLP 
в задачах прогнозирования курса акций; это стало 

Таблица 2. Сравнительные метрики качества моделей 
Модель MAE RMSE MAPE (%) SMAPE (%) 

SARIMA (базовая) 12,8 16,4 9,7 10,2 
LSTM (одиночная) 11,3 14,9 8,5 9,1 

SARIMA/MLP (гибрид) 10,6 13,8 7,9 8,4 
SARIMA/LSTM 
(предложенная) 

9,1 11,7 6,8 7,3 
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возможным благодаря разделению процесса про-
гнозирования на два логически обособленных 
этапа: моделирование стабильной линейной ком-
поненты с помощью SARIMA и последующее 
уточнение прогноза за счёт учёта нелинейных 
паттернов посредством LSTM. Кроме того, экспе-
рименты с ансамблями LSTM — то есть совокуп-
ностью нескольких нейросетевых моделей, объ-
единённых для совместного прогнозирова-
ния, показали лучшие значения метрики RMSE по 
сравнению с отдельными LSTM-моделями и 
ARIMA при решении четырёх различных задач 
прогнозирования [16]. 

К числу существенных достоинств гибридной 
модели следует отнести: 

 возможность учёта сезонности и тренда 
благодаря использованию SARIMA, что особенно 
ценно при работе с данными, демонстрирующими 
регулярные колебания; 

 способность обрабатывать нелинейные 
зависимости за счёт LSTM, что заметно повышает 
точность прогноза в условиях сложных, неодно-
родных паттернов данных; 

 гибкость архитектуры, позволяющую ин-
тегрировать внешние признаки (такие как время 
суток, день недели и иные контекстные парамет-
ры) для дополнительного повышения точности; 

 повышенную устойчивость к выбросам за 
счёт комбинирования двух методологических 
подходов, что снижает негативное влияние ано-
малий на итоговый прогноз. 

Вместе с тем применение гибридной модели 
сопряжено с рядом ограничений и вызовов: 

 высокая вычислительная сложность, обу-
словленная необходимостью обучения 
LSTM-компонент, особенно при работе с боль-
шими объёмами данных; 

 чувствительность к гиперпараметрам, 
требующая тщательной и ресурсоёмкой настрой-
ки модели; 

 существенная зависимость точности про-
гноза от качества и полноты входных данных, что 
накладывает повышенные требования к предвари-
тельной обработке и валидации исходных вре-
менных рядов. 
 

Выводы 
В ходе исследования разработана гибридная мо-
дель прогнозирования сетевой нагрузки на основе 
комбинации SARIMA и LSTM. Модель эффек-
тивно разделяет задачи: SARIMA выделяет ли-
нейные компоненты (тренд и сезонность), а LSTM 
учитывает нелинейные зависимости и внешние 
признаки. 

Экспериментальная проверка на реальных 
данных операторов связи показала существенное 
повышение точности прогнозов по сравнению с 
базовыми методами: улучшение составило до 29% 
по ключевым метрикам (MAE, RMSE, MAPE) от-
носительно SARIMA и до 22% относительно оди-

ночной LSTM. Дополнительно разработан алго-
ритм динамической рекалибровки, сокращающий 
время реакции системы на 30–40 % при резких 
изменениях трафика. 

Несмотря на высокую вычислительную слож-
ность и требовательность к качеству данных, мо-
дель демонстрирует хороший баланс между ин-
терпретируемостью, гибкостью и устойчивостью. 
Её внедрение в системы управления сетями (в том 
числе SDN и NFV) позволит оптимизировать рас-
пределение ресурсов, предотвратить перегрузки и 
повысить экономическую эффективность опера-
торов связи в условиях растущего трафика. 
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DEVELOPMENT AND EVALUATION OF ADAPTIVE METHODS TO IMPROVE  
THE ACCURACY OF SHORT-TERM LOAD FORECASTS IN INFOCOMMUNICATION 
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Abstract: This paper is devoted to the study of load forecasting methods in telecommunication networks, taking into ac-
count long-term trends and seasonal fluctuations. The paper examines modern time series models such as auto-
regression and neural networks, as well as methods for accounting for long-term trends to improve the accuracy of short- 
and medium-term forecasting. Special attention is paid to the use of machine learning and adaptive algorithms for analyz-
ing large amounts of traffic data, which allows you to take into account dynamic changes and long-term trends. A compar-
ative analysis of the effectiveness of the proposed methods on real data has been carried out, the advantages and limita-
tions of each approach have been identified. The results obtained indicate the high prospects of using integrated models 
to improve the reliability and efficiency of telecommunication systems management. The paper presents recommenda-
tions on the choice of forecasting methods that can be used to optimize resources and improve the quality of service in 
modern communication networks. 
Keywords: load forecasting, telecommunication networks, time series, long-term trends, seasonality, machine learning, 
neural networks, adaptive algorithms, data analysis, resource optimization, traffic management. 
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