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Abstract 
The paper presents an approach developed for forecasting of traffic performance indices at the transmission 
medium monitoring procedures by classical regression analysis and artificial intelligence concept. The object of 
research are ICT structures with a queuing organization of the service of user requests. Adequacy assessments 
of Linear Regression and Cascade-Forward Neural Networks (CFNNs) were subsequently applied. Specific 
metrics to examine the quality have been analyzed, respectively Coefficient of determination R2, Mean-Squared 
Error - MSE, Mean Absolute Error - MAE and Root-Mena Square Error - RMSE. Significant levels of R2 and 
required minimization of the errors defined during neural learning were obtained about the optimality and 
suitability requirements of the predictive models derived. 
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1. ВЪВЕДЕНИЕ 

Регресионният анализ е един от най-
често прилаганите аналитични способи в 
контекста на решаване на задачи за про-
гнозен анализ и оценка на значимостта и 
взаимовръзките между заложените про-
менливи и обекти. Широкият спектър от 
изследвани области при интеграция на 
класическия анализ включва: 

• бизнес, икономика, финанси, застра-
ховане, маркетинг; 

• земеделие, зоология, ветеринарна 
медицина и наука за климата; 

• демография, здравеопазване; 
• генетика, ксенобиология; 
• недвижими имоти; 
• транспорт, логистика [1-6]. 
Високата ефективност на изкуствени-

те невронни мрежи е съизмерима с тази, 
постигана при класическите математи-

чески процедури при регресионно моде-
лиране. Това се потвърждава от множе-
ството сфери на тяхна интеграция при 
прогнозиране на вариациите на разно-
родни фактори, като по-съществените са: 
• медицина - генетична диагностика, 

синтез на лекарства и медикаменти; 
• метеорология – прогнозиране на ва-

лежите; 
• фондова борса, финанси, електронна 

търговия, управление на риска; 
• киберсигурност - детектиране на 

аномалии в мрежовия трафик, диа-
гностика и оценка на заплахите, пре-
венция срещу атаки [7-11]. 

В представеното проучване са изслед-
вани възможностите за адаптиране на 
посочените статистически похвати в 
сферата на комуникациите. Докладът е 
насочен към разглеждане на един от ос-
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новните аспекти при QoS в системи с 
опашкова организация на повикванията. 
В конкретният случай е разгледана ими-
тационно моделирана комуникационна 
система с обект прогнозиране на коли-
чествени метрики на пакетното предава-
не на данни спрямо специфични индекси 
на преносната среда. Дефинирани са 
следните управляеми фактори: 

• x1 – Пропускателна способност 
(System Throughput - ST); 

• x2 – Сумарно време за престой в 
опашката и обслужване (System 
Response Time - SRT), 

• и прогнозируем индекс на произ-
водителност: 

• y – Комплексна метрика на по-
стъпванията и обслужването на 
пакетна информация (System 
Demand - SD). 

 
2. ИЗВЕЖДАНЕ НА АНАЛИТИЧНИ 
РЕГРЕСИОННИ МОДЕЛИ ЗА 
ПРОГНОЗИРАНЕ НА ИНДЕКС SD 

На основата на линеен регресионен 
анализ бяха проведени последователни 
стъпки на извеждане и оценка на адек-
ватността на аналитичен модел за про-
гнозиране на индекс на производител-
ност SD спрямо входящи фактори ST и 
SRT. Първоначално беше извършена ди-
агностика на формираната информаци-
онна извадка с включени ST, SRT и SD, 
представена на Фиг. 1.а), чрез способите 
на Дескриптивния анализ. Направена е 
оценка на статистическите показатели 
„Средна стойност Mean“ и „Стандартно 
отклонение Std. Dev.“ на дефинираните 
параметри, показана на Фиг. 1.б). Aнали-
зиранa e тестова извадка със съдържание 
на 50 еталона за всеки индекс на прено-
сната среда. 

Проведен е регресионен анализ спря-
мо проверка на пригодността на модел 
(1), показан по-долу. 

 
а) 
 

 
б) 

Фиг. 1. Извадка с трафични индекси 
 на производителност а) и резултати  

от Дескриптивен анализ б) 
 

y = bo + b1x1 + b2x2                        (1) 
 
Резултатите от приложена линейна 

регресия са обобщени на Фиг. 2. По-
стигната е висока стойност на Коефици-
ента на определеност R2 = 0.99994031, 
показваща, че 99.994031 % от изменени-
ето на параметър „y“ се дължи на въз-
действието на управляемите фактори 
„х1“ и „х2“. Всички изходни Коефициенти 
на регресия, както следва bo = 144.905, b1 
= -1.835 (отразяващ влиянието на x1) и b2 
= -280.170 (свързан с оценка на въздейс-
твието на х2), се определят като значими 
спрямо констатираната Вероятност “p 
level“ много по-малка от прието Равни-
ще на значимост α = 0.05.  
 

 
Фиг. 2. Резултати от линейна регресия  
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Критерият на Фишър F(2,47) = 3937Е2 
и съответната му вероятност p<0.0000, 
отчетени спрямо p level << 0.05, потвър-
ждават висока адекватност на модел (1) 
при описание на входните данни. Край-
ният вид на синтезираният аналитичен 
модел за прогнозиране на вариациите на 
„Комплексна метрика на постъпванията 
и обслужването на пакети“ следва да бъ-
де записан по-следният начин: 
 

y = 144.905 – 1.835x1 – 280.170x2       (1)             
 

 
а) 
 

 
б) 

Фиг. 3. Теоретични и прогнозни стойности 
на индекс SD а) и Нормална вероятностна 

графика на Residuals б) 
 
Във връзка с потвърждаване на ефек-

тивността на изведения аналитичен мо-
дел са представени количествените екви-
валенти на наблюдаваните в хода на 
имитационно моделиране и получените 
прогнозни степени на индекса, категори-

зиращ постъпването и обработката на 
пакети на Фиг. 3.а). Допълнително е оце-
нена коректността на приложения регре-
сионен анализ чрез формиране на „Нор-
малната вероятностна диаграма на оста-
тъците“ на Фиг. 3.б). Диаграмата дава 
индикация на Нормалното разпределе-
ние на Residuals, отчитащо се според 
близкото разположение на Остатъците 
по направление на линията от 45° - факт 
за коректност на анализа.  
 

 
а) 
 

 
б) 

Фиг. 4. Повърхнина на отклика а) и Линии 
на еднакъв отклик y = f(x1, x2) б) 

 
Фигура 4 представя получената „По-

върхнината на отклика“ y = f(x1, x2) и 
полученото сечение на повърхнината с 
равнина, успоредна на равнината x1Οх2, 
т.е. „Линиите на еднакъв отклик“ y = f(x1, 
x2). Посочените зависимости на отклик 
потвърждават, че значителен дял от въз-
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ходящите изменения на изходен параме-
тър SD се получават при „средни и висо-
ки нива на фактор х1“ и „ниски и средни 
нива на фактор х2“. 
 
3. ОБУЧЕНИЕ И ВЕРИФИКАЦИЯ 
НА CFNN ЗА ПРОГНОЗЕН АНАЛИЗ 
НА ИНДЕКС SD 

Изследвани са трислойни архитектури 
на Cascade-Forward Neural Networks в 
качеството на инструменти за прогнозен 
анализ. Заложено е обучение на модели-
те по Градиентен алгоритъм Levenberg-
Marquardt и стъпково нарастване на нев-
роните в скрития структурен слой. Оце-
нени са въведени критерии MSE, MAE и 
RMSE при търсено изискване на мини-
мизация като резултатите от анализа са 
поместени в Таблица 1. Търсеният опти-
мум  - най-ниски степени MSE = 2.3554-

10, MAE = 1.1072-05 и RMSE = 1.5347-05, 
беше намерен при идентично за указани-
те показатели начално количество от 
скрити неврони за приетия вариационен 
диапазон на анализ от 3 до 13 изчисли-
телни единици. Максималните грешки 
от невронно обучение бяха установени 
при CFNN архитектура със съдържание 
на 7 междинни неврона за критерий MSE 
и 6 скрити неврона по отношение на 
метрики MAE и RMSE. Избраният краен 
CFNN модел за целите на прогнозния 
анализ е даден на Фиг. 5. 
 

Табл 1. CFNNs за прогнозен анализ на индекс на про-
изводителност SD 

Скрити 
неврони 

MSE MAE RMSE 

3 2.3554e-10 1.1072e-05 1.5347e-05 
4 8.2243e-10 2.4804e-05 2.8678e-05 
5 3.8306e-10 1.4728e-05 1.9572e-05 
6 5.3349e-10 1.9294e-05 2.3098e-05 
7 9.8670e-10 2.3889e-05 3.1412e-05 
8 7.0750e-10 6.4034e-05 8.4113e-05 
9 2.8468e-10 3.6045e-05 5.3355e-05 
10 5.5014e-10 3.2375e-05 7.4172e-05 
11 7.1471e-10 1.2870e-05 2.6734e-05 
12 8.8477e-10 1.2549e-05 2.9745e-05 
13 4.6280e-10 3.6757e-05 6.8029e-05 

 
Във връзка със селектираната архи-

тектура на Фиг. 6 е представен хода на 
изменение на MSE за основните мрежо-

ви процеси „обучение“, „валидиране“ и 
„тестване“. Наблюдавана е много близка 
тенденция на низходящо експоненциал-
но изменение в поведението на кривите, 
описващи посоченият показател за оцен-
ка на качеството. Мрежовото обучение е 
проведено в обхвата на пет итерации, за 
които е достигната „най-добра валиди-
раща производителност“ 1.105-10. Според 
посочените факти не са открити индика-
ции за „преобучение“ на анализираната 
невронна архитектура. 
 

 
Фиг. 5. Селектиран CFFN модел  

за прогнозиране на индекс SD 

 

 
Фиг. 6. MSE при обучение, валидиране  

и тестване на CFNN за прогнозен анализ 
 

Наблюдавано е почти идентично съв-
падение между теоретичната и емпирич-
ната линия на регресия за синтезирания 
CFNN модел на Фиг. 7. Регистрирана е 
значителна корелация R = 0.99999 между 
целевите и получените прогнозни стой-
ности на SD с приложение на CFNN, 
потвърждаваща високата адекватност на 
синтезирания инструмент за регресион-
но моделиране.   
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Фиг. 7. Линии на регресия за синтезираната 

CFNN архитектура за прогнозиране  
на индекс на производителност SD  

 

 
Фиг. 8. Диаграма на мрежовите грешки  

за избрания CFNN модел за прогнозен анализ 
 

Фигура 8 представя положителните и 
отрицателните вариации на Остатъците, 
получени вследствие на прогнозните 
процеси с използване на CFNN (Фиг. 5). 
Установените разлики между Observed и 
Predicted стойности при оценка на „Ком-
плексната метрика за пакетно предаване 
на информация“ се приемат за допусти-
ми, въпреки наличните отрицателни пи-
кове на еталоните в края на обработва-
ната информационна извадка.  
 
4. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

Висока степен на сходимост е устано-
вена между наблюдаваните в хода на 

имитационно моделиране и получените 
прогнозни нива на метрика SD при ли-
нейна зависимост спрямо ST и SRT. 
Констатирано е преимущество на не-
вронните мрежи в сравнение с регреси-
онния анализ при наличие на експонен-
циална зависимост между управляемите 
фактори и прогнозирания индекс на про-
изводителност. Въпреки възникналото 
ограничение пред регресионния анализ 
се препоръчва продължаване на изслед-
ването при манипулации с други пара-
метри на входящия и изходящия трафик 
в хода на търсене на полиномиални мо-
дели с висока адаптивност. По отноше-
ние на ефективността на Cascade-
Forward Neural Networks се предвиждат 
процедури по сравнителен анализ спря-
мо допълнително въведени видове нев-
ронни мрежи при регресионна диагно-
стика на ресурсната спецификация на 
преносната среда. 
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