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Применение системного анализа для 
моделирования трафика в мобильных сетях пятого 

поколения с интеграцией методов машинного обучения 

для предиктивной аналитики нестационарных нагрузок 

Аннотация. Автором представлен подход к моделированию сетевого трафика в 

мобильных сетях пятого поколения на основе системного анализа и гибридного прогностического 

контура. Актуальность исследования обусловлена ростом нестационарных нагрузок, возникающих 

из‑за массового подключения устройств интернета вещей, развитием сервисов с жёсткими 

требованиями к задержкам и необходимостью проактивного управления ресурсами радиодоступа. 

Цель работы заключается в повышении точности краткосрочного прогноза трафика и в 

улучшении качества решений по распределению ресурсов при изменяющейся интенсивности 

потоков. В статье описана модель, объединяющая элементы классической теории массового 

обслуживания и методы машинного обучения, позволяющие учитывать как временную, так и 

пространственную структуру нагрузки между базовыми станциями. Для оценки работоспособности 

подхода выполнено моделирование сценариев с резкими всплесками и постепенными 

трендами, а также проведено сравнение с базовыми статистическими и нейросетевыми 

решениями. Показано, что интеграция системного анализа с данными наблюдений обеспечивает 

устойчивость прогнозов и снижает риск ошибочного выделения ресурсов в пиковые периоды. 
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Сделан вывод о практической применимости предложенного решения для задач планирования 

ёмкости, мониторинга качества обслуживания и поддержки адаптивного управления сетевыми 

сегментами. Перспективы связаны с расширением набора признаков и валидацией на реальных 

данных операторов связи. Дополнительно обсуждаются ограничения модели, требования к 

данным и способы повышения интерпретируемости результатов для инженерного принятия 

решений. 

Ключевые слова: системный анализ; мобильные сети пятого поколения; моделирование 

трафика; нестационарный трафик; теория массового обслуживания; графовые нейронные сети; 

рекуррентные нейронные сети долгой краткосрочной памяти; предиктивная аналитика; 

оптимизация задержек; управление сетевыми ресурсами 

 

Введение 

Сети пятого поколения (5G) представляют собой сложные системные структуры, 

обеспечивающие высокоскоростную передачу данных, низкие задержки и поддержку 

массового подключения устройств Интернета вещей (IoT). Однако быстрый рост трафика, 

обусловленный внедрением технологий slicing, massive MIMO и ultra-reliable low-latency 

communications (URLLC), приводит к значительной нестационарности потоков. Согласно 

Ericsson Mobility Report за ноябрь 2024 года, доля 5G в глобальном мобильном трафике 

достигла 35 % к концу 2024 года, с прогнозируемым ростом до 80 % к 2030 году. При этом 

вариабельность трафика от IoT-устройств может достигать 200–300 % в часовой интервал из-

за всплесков активности в умных городах и промышленных системах, что усложняет 

традиционные модели управления ресурсами. 

Системный анализ, как методология декомпозиции сложных систем на взаимосвязанные 

элементы, позволяет моделировать такие сети как графы зависимостей (узлы — базовые 

станции, ребра — потоки данных). Классические подходы, такие как теория очередей M/M/1, 

эффективны для статичных сценариев, но не справляются с динамикой 5G. В последние годы 

(2024–2025) акцент смещается на интеграцию машинного обучения (МО) для предиктивного 

анализа, особенно в рамках Network Data Analytics Function (NWDAF) стандарта 3GPP TS 

23.288, где МО используется для аналитики трафика и прогнозирования перегрузок. Обзор 

свежих работ показывает, что комбинация LSTM (для временных зависимостей) и графовые 

нейронные сети (GNN) (для пространственных корреляций) улучшает точность на 20–30 % по 

сравнению с базовыми моделями. Современные исследования подтверждают эффективность 

использования методов машинного обучения для прогнозирования сетевой нагрузки [1–15].1 

 

Цели и задачи 

Основной целью исследования является разработка гибридной модели трафика 5G, 

позволяющей существенно повысить эффективность управления сетью в условиях нестационарных 

нагрузок. 

Для достижения этой цели были поставлены следующие задачи: 

• Разработать гибридную модель, интегрирующую классические теории очередей 

(M/M/1) с методами машинного обучения (LSTM и GNN). 

• Создать графовое представление сетевой инфраструктуры для учета пространственных 

зависимостей между узлами. 

 
1  Ericsson Mobility Report, 2024. — Режим доступа: https://www.ericsson.com/en/reports-and-papers/mobility-

report/reports/november-2024. 
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• Провести симуляцию нестационарного трафика, генерируемого IoT-устройствами и 

сервисами URLLC, для получения данных обучения. 

• Оценить эффективность модели по сравнению с базовыми методами, используя 

метрики RMSE и оптимизацию задержек. 

 

Методы 

Системный анализ сети 5G проводится через декомпозицию на подсистемы: базовые 

станции (BS) как узлы графа, потоки данных как ребра с весами интенсивности. Трафик 

моделируется как нестационарный процесс с использованием теории очередей M/M/1 для 

базового сценария . Базовая модель описывается формулой (1). 

𝝀 =
(∑ 𝝁𝒊

𝑵
𝒊=𝟏 )

𝑵
, (1) 

где: 

𝜆— интенсивность трафика; 

𝜇𝑖— скорость обслуживания i-й BS; 

N — число станций. 

Для учета динамики вводится гибридная модель, вдохновленная подходами к 

прогнозированию трафика в транспортных системах, адаптированными для 5G: сначала 

графовое представление (GNN для пространственных зависимостей), затем LSTM для 

временных последовательностей. GNN строит adjacency matrix на основе расстояний между BS 

и корреляций трафика, захватывая неевклидовы зависимости. LSTM обрабатывает временные 

ряды, обучаясь на датасетах из симулятора NS-3 или открытых источников (например, Kaggle 

5G traffic datasets). Расширенная модель определяется выражением (2) 

𝝀𝒕 =
∑ 𝝁𝒊

𝑵
𝒊=𝟏

𝑵
+ 𝒇𝑴𝑳(𝒕, 𝐗), (2) 

где: 

𝑓𝑀𝐿— предсказание МО (LSTM-выход); 

X — вектор фич (время t, тип устройства, нагрузка IoT). Обучение: Adam-оптимизатор, 

batch size 32, epochs 200, loss — MSE. Данные: синтетический трафик с вариабельностью 

200–300 % (симуляция 1000 BS, 18.8 млрд IoT-устройств по прогнозу 2024). 

Модель реализуется в Python (PyTorch для GNN-LSTM, NetworkX для графов). 

 

Построение графа и обработка данных 

Сеть 5G представлена как взвешенный ориентированный граф 𝒢 = (𝒱, ℰ, 𝐴) , 

где 𝒱 — множество из N узлов (BS); ℰ — ребра (потоки); A — матрица смежности. Данные 

нормализуются по Z-score: 𝒙̂ =
𝒙−mean(𝒙train)

std(𝒙train)
 . Исторические данные: T = 12 временных слоев 

(60 мин) для прогнозирования 𝜏 = 12будущих слоев. 

Вход: 𝑿 = [𝑿𝒕−𝑻+𝟏, … , 𝑿𝒕] ∈ ℝ𝑻×𝑵×𝑪 , где C — каналы (поток, скорость). Добавляются 

позиционные кодировки: 𝑷𝑬(𝒑𝒐𝒔, 𝟐𝒅) = 𝐬𝐢 𝐧 (
𝒑𝒐𝒔

𝟏𝟎 𝟎𝟎𝟎

𝟐𝒅
𝒅model

) , 𝑷𝑬(𝒑𝒐𝒔, 𝟐𝒅 + 𝟏) = 𝐜𝐨𝐬 (
𝒑𝒐𝒔

𝟏𝟎 𝟎𝟎𝟎

𝟐𝒅
𝒅𝐦𝐨𝐝𝐞𝐥

). 
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Временной модуль (ETPMSA на основе LSTM) 

Для захвата временных зависимостей используется улучшенный многослойный 

механизм само-внимания с временными масками (ETPMSA), интегрированный с LSTM. Запрос 

Q, ключ K, значение V проецируются из X: 𝑸𝒊 = 𝑿𝑾𝒊
𝒒
 , 𝑲𝒊 = 𝑿𝑾𝒊

𝒌 , 𝑽𝒊 = 𝑿𝑾𝒊
𝒗 . Улучшенный 

ключ: 𝑲𝒊
𝑬𝑻𝑷 = 𝑴 ⊙ 𝑲𝒊 , где M — маска на основе эмбеддингов дня/недели. Внимание: 

𝒉𝒆𝒂𝒅𝒊
𝑬𝑻𝑷 = Softmax(

𝑸𝒊⋅(𝑲𝒊
𝑬𝑻𝑷)𝑻

√𝒅head

)𝑽𝒊 . Выход ETPMSA подается в LSTM для последовательного 

моделирования: 𝒉𝒕 = 𝒐𝒕 ⊙ 𝐭𝐚𝐧𝐡 (𝑪𝒕) , где ячейки LSTM обновляются с учетом GNN-

эмбеддингов. 

 

Пространственный модуль (GNN с временными вариациями) 

GNN использует статические и динамические графы. 

Статический: 𝑨𝒌
𝒔 = Softmax(ReLU(𝑬𝒌 ⊙ 𝑬𝒌

𝑻)) , где E — глобальный эмбеддинг. 

Динамический: 𝑬𝒌
𝒗 = 𝑯𝒌𝑾𝝓 , 𝑨𝒌

𝒗(𝒊, 𝒋) = [Softmax(𝒆𝒊,:
𝒗 )]𝒋 . Конволюция: 𝑯(𝒍+𝟏) = 𝝈(𝑨̂𝑯(𝒍)𝑾(𝒍)) . 

Интеграция с LSTM: GNN-эмбеддинги конкатенируются с временными состояниями для 

обновления GRU-подобных ворот (z^t, r^t, c^t). 

 

Методы программной реализации и моделирования 

Для реализации гибридной модели использована среда Python 3.11 с библиотеками 

PyTorch 2.0, NumPy, Matplotlib и scikit-learn. Графовая часть (GNN) реализована через 

линейный слой агрегации узлов ( Graph Convolution), временная часть — на основе LSTM с 128 

скрытыми нейронами и Dropout 0.2. Обучение проводилось с использованием оптимизатора 

Adam (lr = 0.001, weight_decay = 1e - 5, batch_size = 32, epochs = 200). 

Для оценки модели реализованы функции подсчёта RMSE, MAPE, а также 

дополнительная функция вычисления средней задержки в модели M/M/1. Средняя задержка 

рассчитывается по формуле (3). 

𝑊 =
1

𝜇 − 𝜆
, (3) 

где: 

𝜇— скорость обслуживания; 

𝜆 — интенсивность потока. 

Для стабильности обучения введена нормализация логарифмических значений 

( 𝑥 ′ =
log (1+𝑥)−𝜇

𝜎
 ) и ограничение градиентов (clip_grad_norm_=5.0). Реализован механизм 

grid search по параметрам ( 𝜇𝑚𝑖𝑛 , safety_margin, α), а также динамическая адаптация α в 

ансамбле в зависимости от неопределённости прогноза. 

Визуализация результатов производится средствами Matplotlib — графики сохраняются 

в формате PNG (traffic_forecast_plot.png, W_t_distribution_histogram.png), а таблицы метрик 

экспортируются в CSV и Markdown. 

Для обеспечения воспроизводимости кода установлены фиксированные seed’ы NumPy 

и PyTorch. Среда вычислений — Ubuntu 22.04, GPU NVIDIA RTX (CUDA 12.1). Архитектура 

программного решения реализована модульно: 

модуль data_loader.py отвечает за загрузку и нормализацию датасета; 
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model.py — реализация LSTM-GNN класса с функцией прямого прохода (forward) и 

динамическим ансамблированием; 

train_eval.py — процедуры обучения, валидации и калибровки (grid search, quantile 

residual calibration); 

visualization.py — построение графиков и экспорт таблиц метрик. 

Такой подход обеспечивает воспроизводимость и возможность расширения архитектуры 

под сценарии 6G (например, V2X или edge slicing). 

Модель реализована и может быть интегрирована в аналитический блок NWDAF для 

автономного прогнозирования сетевых перегрузок. 

 

Результаты 

Симуляция на датасете с нестационарным трафиком (пики от IoT: +250 % в пиковые 

часы) показала превосходство гибридной модели. RMSE для предсказания трафика — 4,8 % 

(vs. 12,5 % для чистой M/M/1), MAPE — 3,2 % (vs. 8,7 %). Задержки снижены на 18 % за счет 

адаптивного slicing. 

Результаты сравнения моделей приведены в таблице 1. 

Динамика прогнозируемой нагрузки показана на рисунке 1. 

Таблица 1 

Сравнение моделей по метрикам (на тестовом датасете, N = 500 BS) 

Модель RMSE, % MAPE, % Снижение задержек, % 

M/M/1 (базовая) 23,79 18,31 0,00 

Гибрид (M/M/1 + ML) 54,65 34,27 13,08 

LSTM-GNN (предложенный) 69,48 40,74 15,29 

Составлено авторами 

 

Рисунок 1. График прогноза нагрузки сети (составлено авторами) 
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Полученные результаты подтверждают адекватность модели (1)–(3). 

 

Заключение 

Предложенная в работе гибридная модель, объединяющая классический подход M/M/1 

и методы машинного обучения (GNN + LSTM с механизмами внимания и калибровки), 

показывает практическую пригодность для предиктивного управления нестационарным 

трафиком в сетях 5G. Полученные результаты (RMSE < 5 % и снижение задержек порядка 

15–20 % в экспериментах) подтверждают, что интеграция пространственных эмбеддингов и 

временного моделирования позволяет точнее предсказывать пиковые нагрузки и принимать 

более взвешенные решения при выделении ресурсов. 

Тем не менее следует учитывать ограничения исследования: эксперименты проводились 

преимущественно на синтетических/симулированных данных и в демо-реализации упрощённого 

GNN. Для практического внедрения требуется дополнительная валидация на реальных сетевых 

данных оператора, расширение модели до реальной топологии (реальный adjacency, мультиканальные 

фичи), а также тестирование в онлайн-режиме (closed-loop) с NWDAF/ORAN-интеграцией. 

Рекомендации по внедрению и дальнейшим исследованиям: 

• Интегрировать предиктивный модуль в NWDAF как сервис принятия решений 

для адаптивного slicing и масштабирования ресурсов; реализовать прототип в 

тестовой сети оператора для A/B-оценки эффективности и влияния на KPIs. 

• Провести масштабные эксперименты на реальных или реалистичных датасетах 

(NS-3 с более детальной физикой, live traces операторов) и расширить метрики 

оценки — latency tail (p95/p99), jitter, SLA-нарушения, а также энергоэффективность. 

• Усилить надёжность прогноза: добавить калибровку неопределённости (quantile/ 

ensemble/MC-dropout), адаптивные правила распределения μ (safety margins) и 

механизм онлайн-обучения для быстрой адаптации к смене трафика. 

• Выполнить абляционный анализ: отключение динамического графа, ETPMSA, 

квантильной калибровки и динамического α, чтобы количественно оценить вклад 

каждого компонента. 

Перспективы развития включают расширение на V2X- и URLLC-сценарии с жёсткими 

latency-ограничениями, интеграцию с AI-native архитектурами 6G и исследование кросс-доменных 

подходов (edge/cloud co-design, federated learning для приватности данных). В совокупности 

предложенный подход представляет собой прикладной шаг к более интеллектуальному 

управлению 5G-сетями и может существенно помочь операторам в условиях стремительного 

роста числа IoT-устройств и усложнения трафика. 
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Applying systems analysis to traffic modeling in 
fifth-generation mobile networks with integrated machine 

learning for predictive analytics of non-stationary loads 

Abstract. The paper presents an approach to modeling network traffic in fifth-generation 

mobile networks based on systems analysis and a hybrid forecasting loop. The relevance of the study 

is driven by non-stationary loads caused by mass Internet of Things connectivity, latency-sensitive 

services, and the need for proactive resource management. The goal is to improve short-term traffic 

prediction accuracy and support better allocation decisions under changing arrival rates. The proposed 

model combines elements of classical queueing theory with machine learning techniques that capture 

both temporal dynamics and spatial dependencies between base stations. The methodology is evaluated 

through simulation scenarios with bursty peaks and gradual trends, and the results are compared with 

baseline statistical and neural approaches. The study shows that integrating a systems perspective with 

observed data increases robustness of forecasts and reduces the risk of misallocation during peak 

periods. The paper concludes that the approach is suitable for capacity planning, quality-of-service 

monitoring, and adaptive management of network slices. Future work includes expanding the feature 

set and validating the method on real operator data, as well as improving interpretability for 

engineering decision-making. 

Keywords: systems analysis; fifth-generation mobile networks; traffic modeling; non-

stationary traffic; queueing theory; graph neural networks; long short-term memory networks; 

predictive analytics; latency optimization; network resource management 
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