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При решении задач расчета показателей производительности и надежности инфокоммуникационных 

систем классическими методами делают ряд допущений, например, об экспоненциальном распределении ис-
ходных переменных, что не всегда соответствует реальной сетевой ситуации. Кроме того, исходные пере-
менные являются случайными величинами, сбор и обработка которых осуществляются системой монито-
ринга. Для получения как можно более точных результатов расчета показателей необходимо проводить 
большое число измерений случайных величин. В этом смысле известные формулы теории телетрафика обла-
дают некоторой неточностью. Один из эффективных путей решения данной проблемы – применение мето-
дов регрессионного анализа. Целью статьи является решение задач прогнозирования тренда данных для рас-
чета параметров инфокоммуникационных систем. 

Статья направлена на идентификацию авторегрессионного процесса для прогнозирования параметров 
инфокоммуникационных систем. Применение классического метода регрессионного анализа, такого как 
МНК-оценка параметров модели ряда, имеет некоторые ограничения. В статье предлагается альтернатив-
ный подход к решению обозначенной проблемы через теорию фильтрации сигналов. 

Наряду с классическим оцениванием методом наименьших квадратов одной из возможностей является 
решение эмпирических уравнений Юла – Уокера. В статье приводится методика решения по алгоритму Ле-
винсона – Дурбина. Помимо теоретических выкладок разработана программа, позволяющая автоматизиро-
вать процесс вычислений. 

В зависимости от количества наблюдений выбирается критерий, минимизация которого приводит к вы-
бору истинного порядка модели. Оценка осуществляется с использованием программных средств, а именно 
программы математического моделирования Matlab. В связи с этим в статье рассматривается не только 
возможность выбора критерия с теоретической точки зрения, но и его практическая реализация. Также 
приведены условия использования и показана наиболее эффективная методика выбора критерия в зависимо-
сти от количества наблюдений. 

 
Ключевые слова: регрессия, анализ, метод наименьших квадратов, уравнения Юла – Уокера, алгоритм Ле-
винсона – Дурбина. 

 
 

Введение 
ри рассмотрении статистических мето-
дов оценивания параметров моделей 
временных рядов и их прогнозирова-

нии предполагают, что последовательность на-
блюдений ряда достаточно велика, чтобы про-
явились асимптотические свойства оценок. По-
лучаемые оценки при этом близки к их истин-
ным теоретическим значениям. Необходимым 
условием является достаточность периода осно-
вания прогноза для выявления тенденции вре-
менного ряда по предыдущим наблюдениям 
и возможности прогнозирования поведения 
процесса на будущее. 

При рассмотрении короткого ряда невоз-
можно делать долгосрочное прогнозирование, 
имея в виду только прошлые наблюдения. В та-
ком случае привлекается дополнительная ин-
формация о прогнозируемом процессе. Эта про-
блема решается с помощью экспертных систем 

для сбора информации о предполагаемых свой-
ствах ряда. 

Однако существуют и другие проблемы, ко-
торые требуют детальной проработки. При ана-
лизе коротких рядов сложные модели не рас-
сматриваются для описания трендов, так как их 
оценивание требует больших выборок. В этом 
случае оказывается невозможным применение 
традиционных статистических методов оценки 
и определение доверительных интервалов. Если 
период основания прогноза мал, то возникают 
проблемы, связанные с недостатком априорной 
информации. МНК-оценка параметров модели 
ряда, применяющаяся в области регрессионного 
анализа, ненадежна. В этом смысле цифровая 
фильтрация находит широкое применение 
в разнообразных задачах оценивания. Популяр-
ность обусловлена возможностью эффективного 
решения технических вопросов и реализацией 
через программы математического моделирова-
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ния. На базе теории фильтрации сигналов соз-
даны системы навигации и управления косми-
ческими аппаратами и другими подвижными 
объектами. Предлагаемая теория также находит 
широкое применение при расчете надежности 
разных инфокоммуникационных систем. 

Область применения цифровой фильтрации 
относится к беспроводным сетям и системам 
связи, беспроводным системам безопасности, 
радиолокационным системам, дистанционному 
зондированию окружающей среды и медицин-
ским системам. Фильтры в составе всевозмож-
ных систем радиочастотной и СВЧ-связи широ-
ко распространены и особенно актуальны сего-
дня, когда беспроводная связь обещает 
предоставить голосовой доступ и доступ к дан-
ным кому угодно, где угодно и в любое время. 

Постановка задачи 
Технические процессы, характеризующие 

функционирование сложных технических сис-
тем, как правило, представляются математиче-
скими моделями. При исследовании математи-
ческих моделей получаем системы уравнений 
с несколькими показателями. Предопределен-
ные переменные используются в моделях с за-
паздыванием, в которых каждое новое состоя-
ние зависит не только от времени, но и от пре-
дыдущего состояния. 

В качестве примера на рисунке 1 в виде гра-
фа состояний приведена математическая модель 
контроля работоспособности технического со-
стояния функционального блока. 
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Рис. 1. Граф состояний функционального блока 

Fig. 1. The state graph of the functional block 

Работоспособность функционального блока 
контролируется двумя видами контроля – не-
прерывным и периодическим. Выделены соот-
ветствующие состояния. Функциональный блок 
включен в рабочую конфигурацию и находится 
в работоспособном состоянии (Р) и неработо-
способном из-за отказа, который возможно об-

наружить только периодическим контролем (Н). 
Введены состояния проверки ПР и ПН соответ-
ственно. После обнаружения отказа функцио-
нальный блок восстанавливается соответствен-
но виду контроля, который обнаружил отказ, 
т. е. ВН, ВНП, ВП. Особенность этой модели 
в том, что в ней учитываются ошибки контроля 
1-го (α) и 2-го (β) рода. Между состояниями 
функциональный блок переходит из-за событий, 
описываемых интенсивностью отказов 
( )0 Н+ П ,=ω ω ω  обнаруживаемых непрерывным 
(ωН) и периодическим (ωП) контролем, а также 
интенсивностью проведения контроля (γ), его 
окончания (μ) и интенсивностью восстановле-
ния (ωВ). Используя матричный метод расчета, 
получаем систему уравнений (1), включающую 
ряд случайных переменных параметров: 

( )( )( )
( )( ) ( )( )( )

( )( )( )

П В Н 0
П

В 0 Н 0

П
Н

Н 0

Г П

1
1 1

1

1 .

K

t

K K

⎫ω ω + ω + γ − β ω + αγ
= ⎪

ω ω + γ − β + ω + γ − β ω + αγ ⎪
⎪ω ⎪= ⎬

ω + γ − β ω + αγ ⎪
⎪= − ⎪
⎪⎭  

(1) 

В (1) приведены формулы для расчета коэф-
фициента простоя (KП) и коэффициента готов-
ности (KГ) функционального блока, среднее 
время необнаруженного отказа (tН). В состояние 
необнаруженного отказа функциональный блок 
попадает в том случае, если отказ обнаружива-
ется только периодическим контролем [1]. 

Вычисление значений каждого показателя, 
входящего в расчетные формулы, рассматрива-
ется как модель многомерной регрессии, фун-
даментальные исследования которой приводят 
к оценке параметров авторегрессионного про-
цесса [2, 3]. 

Цель исследования – идентификация авто-
регрессионного процесса для прогнозирования 
параметров инфокоммуникационных систем. 

Актуальной является задача оценивания па-
раметров авторегрессионной модели и диспер-
сии. Для решения задачи определения порядка 
модели пользуются, как правило, упрощенным 
способом. Метод заключается в допущении то-
го, что временной ряд является авторегрессион-
ным процессом, и тогда порядок авторегрессии 
увеличивают до тех пор, пока сумма квадратов 
ошибок в схеме оценивания параметров авто-
регрессии при МНК-подходе не перестанет 
ощутимо уменьшаться. Указанный метод имеет 
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очевидные недостатки, например, сложность 
вычислений параметров авторегрессионного 
процесса, обусловленного порядком модели. 
МНК-подход эффективен для порядка модели 
не более двух [4–6]. Задача заключается в рас-
смотрении моделей более высокого порядка. 
Как правило, при построении моделей времен-
ных рядов критерии качества подгонки моделей 
применяются для сравнения моделей между со-
бой. Поскольку оценки коэффициентов прово-
дятся путем оптимизации, фактически речь идет 
о выборе порядка модели, т. е. о сравнении мо-
делей с различным числом параметров. Абсо-
лютные критерии типа стандартного коэффици-
ента множественной детерминации не приме-
няются. В статье предлагается альтернативный 
подход к решению обозначенной проблемы. 
В зависимости от количества наблюдений вы-
бирается критерий, минимизация которого при-
водит к выбору истинного порядка модели. 
Оценка осуществляется с использованием про-
граммных средств, а именно программы мате-
матического моделирования Matlab. В связи 
с этим в статье рассматривается не только воз-
можность выбора критерия с теоретической 
точки зрения, но и его практическая реализация. 
Также приведены условия использования и по-
казана наиболее эффективная методика выбора 
критерия в зависимости от количества наблю-
дений. 

Теоретическая часть 
Авторегрессионная модель создается с по-

мощью программы математического моделиро-

вания Matlab. Функция filter с входным векто-
ром (b, a, z) фильтрует последовательность дан-
ных [ ]Z m  при использовании цифрового 
фильтра с коэффициентами ( )0,1, 2, ,na n p= …  
и ( )0,1, 2, , .nb n p= …  

Выходная последовательность Xm определя-
ется выражением 

[ ] [ ] [ ]1 1
0 10

1 1 ,
q p

n n
x m b z m a x m n

a = =

⎛ ⎞
= − − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑ ∑  

где p – порядок фильтра обратной связи; q – по-
рядок фильтра прямой связи. 

Порядок фильтра прямой связи должен быть 
q = 0, чтобы создать авторегрессионую модель 

[ ] [ ] [ ]0
10

1 .
p

n
n

x m b z m a x m n
a =

⎛ ⎞
= − −⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑  

Это выражение показывает, что коэффициенты 
фильтра b0 и a0 должны быть равны единице для 
создания авторегрессионной модели порядка p: 

[ ] [ ] [ ]
1

,
p

n
n

x m z m a x m n
=

= − −∑  

где ( )0 11, 1, , , ;pb b a a a= = = …  последователь-

ность [ ]Z m  – белый шум. 
На рисунке 2 показана блок-схема функции 

filter с входной последовательностью [ ]x m  
и выходной последовательностью [ ].y m  

 

 
Рис. 2. Блок-схема функции filter Matlab 

Fig. 2. Block diagram of filter function 

Выражение авторегрессионной модели мо-
жет быть представлено в виде [7–9] 

1 2

2

1 1 2 2

2.
k

t t t k t k
t c c c

t
t

X a X a X a X

Z

− − −

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟− − − −…− =

⎜ ⎟⎜ ⎟⎝ ⎠⎝ ⎠
=

∑

∑
 

С учетом того, что ,i ia c− =  выражение, при-
веденное выше, можно интерпретировать как 
сумму ошибок в зависимости от параметра :ic  

( ) ( )( )2 2
1 1 2 2 .t t t k t k t

t t
q c X c X c X c X Z− − −= − … =∑ ∑  
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Это выражение приводит к методу МНК 
с параметрами 1 kc c…  и матричной записи, со-
стоящей из (N – k) уравнений и k неизвестных: 

1 1 1 1 1 1

2 1 2 2 2

1 2

,

k k k k

k k k k

N N N N k k N

cX H Z

X X X X c z
X X X X c z

X X X X c z

+ − +

+ + +

− − −

⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤ ⎡ ⎤
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥− =
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥ ⎢ ⎥
⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦ ⎣ ⎦

 

 2 .N k≥  (2) 

Минимальное количество наблюдений 
2n k=  для решения системы уравнений, кото-

рая привела бы к интерполяции эксперимен-
тальных данных. Поэтому для оценки методом 
наименьших квадратов требуется 2n k>  на-
блюдений. Параметр ci, который минимизирует 
сумму квадратов ошибок, необходимо вычис-
лить 2k раз. 

МНК-оценка фильтра с коэффициентами 
( )1 2ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ka a a a= …  и дисперсией 2

Zσ  определяет-
ся с помощью матрицы проекции, также извест-
ной как матрица влияния, и отображает вектор 
значений отклика (зависимых переменных) 
к вектору прогнозируемых значений. 

Другой возможностью оценки параметров 
фильтра и дисперсии является расчет эмпириче-
ских уравнений Юла – Уокера [10, 11]. 

При соответствующей оценке ковариацион-
ной функции авторегрессионного процесса эм-
пирические уравнения Юла – Уокера могут 
быть рассчитаны в матричной форме: 

1

2

ˆˆ ˆ ˆ(0) (1) ( 1)
ˆˆ ˆ ˆ(1) (0) ( 2)

ˆˆ ˆ ˆ( 1) ( 2) (0)
ˆ (1)
ˆ (2)

,

ˆ ( )

XX XX XX

XX XX XX

kXX XX XX

XX

XX

XX

aс с с k
aс с с k

aс k с k с

с
с

с k

− ⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟− ⎜ ⎟⎜ ⎟ =
⎜ ⎟⎜ ⎟
⎜ ⎟⎜ ⎟

− −⎝ ⎠⎝ ⎠
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟= −
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

 1.N k≥ +  (3) 

Необходимо только k +1 количество наблю-
дений, чтобы получить 

( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ0 , 1 , .XX XX XXc c c k  

Дисперсию можно оценить, используя эмпи-
рическое уравнение Юла – Уокера, 

( ) ( )2

1

ˆ ˆ ˆ ˆ0 .
k

Z XX n XX
n

c a c n
=

σ = + ∑  

С помощью системы уравнений Юла – Уоке-
ра получается матрица, в которой совпадают 
коэффициенты на главной диагонали и все ко-
эффициенты на диагоналях, равноотстоящих от 
главной. Матрица такого вида является симмет-
ричной теплицевой матрицей. Если рекурсив-
ный фильтр авторегрессионного процесса ус-
тойчив, матрица коэффициентов также положи-
тельно определена. Однако предположив, что 
параметры ( ) ( ) ( )ˆ ˆ ˆ0 , 1 ,XX XX XXc c c k  известны за-
ранее, система уравнений может быть решена 
однозначно для 1 2ˆ ˆ ˆ, , ka a a  по алгоритму Левинсо-
на – Дурбина. 

Необходимо отметить, что матрица коэф-
фициентов (2) не может быть решена с помо-
щью алгоритма Левинсона – Дурбина, потому 
что это несимметричная теплицева матрица 
и в большинстве случаев – переопределенная 
система уравнений, которая приводит к МНК-
оценке. 

Преимуществом алгоритма Левинсона – 
Дурбина является и рекурсивная структура рас-
чета, которая рассчитывает коэффициенты для 
порядков < k, что позволяет быстро оценить по-
рядок модели. 

В связи с тем, что оценочная дисперсия 2
,ˆ Z kσ  

практически постоянна при k > p, существуют 
методы для оценки истинного порядка авторег-
рессионного процесса. Одним из них является 
критерий Акаике (АК) [12]: 

 ( ) 2ˆАК ln ,
2Z
kk
N

= σ +  (4) 

где k, которое приводит к минимуму АК(k), яв-
ляется оценкой истинного порядка модели p. 
Критерий Акаике является смещенной оценкой 
и верным выбором, если число наблюдений N 
мало. Информационный критерий Акаике бази-
руется на обобщении принципа максимального 
правдоподобия. Случайное возмущение при 
этом является гауссовым. 

Другим методом оценки порядка модели яв-
ляется критерий Риссанена (РК) [13]: 

 ( ) ( )2 ln
ˆРК ln .

2Z

N
k

N
= σ +  (5) 

Оценка истинного порядка модели ( )k  дос-
тигается также за счет минимизации критерия 

( )РК .k  В отличие от критерия Акаике крите-
рий Риссанена является несмещенной оценкой 
и подходит в том случае, когда количество на-
блюдений N велико [14–17]. 
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Экспериментальная часть 
Первоначально авторегрессионный процесс 

генерируется через фильтрацию белого шума 
с помощью рекурсивного цифрового фильтра 
с коэффициентами a1 = 0,5; a2 = 0,3; а3 = 0,1; 
а4 = 0,7; а5 = 0,3. Возможности программы ма-
тематического моделирования Matlab позволя-
ют выполнить эту процедуру. 

Задача состоит в идентификации авторегрес-
сионного процесса по алгоритму Левинсона – 
Дурбина. Необходимо найти параметры рекур-
сивного фильтра , 0,1, 2, 3, 4, 5,ia i =  и диспер-
сию 2ˆ .Zσ  

Решением поставленной задачи стало написа-
ние функции covfct для нахождения выборочной 
ковариационной функции и levindur в среде Mat-
lab. С помощью этих двух функций возможно 
идентифицировать авторегрессионный процесс. 

Быстрый алгоритм Левинсона – Дурбина вы-
числяет решение для системы уравнений соглас-
но эмпирическому уравнению Юла – Уокера 
с O(k2) плавающей точкой. В таблице 1 приведе-
ны оценочные коэффициенты AR(p)-процесса, 
решающего эмпирическое уравнение Юла – Уо-
кера по алгоритму Левинсона – Дурбина. 

 
Таблица 1. Оценочные коэффициенты  
AR(p)-процесса 
Table 1. Estimated coefficients of the AR(p) process 

Коэффициент Расчетное значение Ошибка 

1̂a  0,4766  0,0234 

2â  0,2881  0,0119 

3â  0,0913  0,0087 

4â  0,6695  0,0305 

5â  0,2895  0,0105 
 Σ 0,0850 

 
Дисперсию также можно оценить, решив эм-

пирическое уравнение Юла – Уокера: 
2 0,8918.Zσ =  

Следующей задачей для рассмотрения стало 
определение порядка модели. Первоначально 

оценка параметров , 0,1, 2, 3, 4, 5,ia i =  и дис-
персии осуществляется для неверного порядка 
p = 4 и p = 6. 

По теоретическим выкладкам (4), (5) прово-
дится оценка порядка модели и дисперсии для 
порядка k (k = 1, …, 10) согласно алгоритму Ле-
винсона – Дурбина. 

Повторная оценка порядка модели показыва-
ет лучшее приближение к реальным значениям. 
В таблице 2 приведены расчетные коэффициен-
ты с использованием неверного порядка моде-
лей k = 4 и k = 6. 

На рисунке 3 приведены графики оценки 
дисперсии (а, b) и порядка модели: с помощью 
критерия Акаике (с, d), критерия Риссанена 
(e, f). 

Оценка порядка модели с помощью критерия 
Акаике и Риссанена – это k, которое минимизи-
рует функцию. Оба минимума находятся при  
k = 5 = p, что является истинным порядком моде-
ли. Поэтому в данном случае оба критерия оце-
нивают порядок авторегрессионного процесса. 

Заключение 
В статье рассматривается интеллектуальный 

анализ данных и приведена методология иден-
тификации авторегрессионного процесса р-го 
порядка через оценку коэффициентов рекурсив-
ного цифрового фильтра и дисперсии. 

Дисперсия находится через решение системы 
уравнений Юла – Уокера. Выборочная ковариа-
ционная функция определяется программно 
в среде Matlab. Параметры модели оценены 
с помощью алгоритма Левинсона – Дурбина, 
полученные коэффициенты авторегресионного 
процесса максимально приближены к реальным 
значениям модели. 

Оценка порядка модели достигается за счет 
минимизации критерия Аккаике либо Риссане-
на. Выбор критерия целесообразно проводить 
исходя из количества наблюдений. Для нахож-
дения порядка модели также была написана 
программа по заданным параметрам. Повторные 
оценки и заранее неверно заданный критерий 
подтверждают достоверность результатов ис-
следования. 

 
Таблица 2. Расчетные коэффициенты 
Table 2. Calculated coefficients 

Порядок k 1â  2â  3â  4â  5â  6â  2
Zσ  

4 0,3087 0,2855 0,0087 0,5801 0 0 0,9733 
5 0,4766 0,2881 0,0913 0,6695 0,2895 0 0,8918 
6 0,4874 0,3130 0,0947 0,6802 0,3072 0,0372 0,8905 
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a b

c d

e f

 
Рис. 3. Оценка дисперсии и порядка модели с использованием критериев Акаике, Риссанена 

Fig. 3. Estimation of variance and order of the model using the Akaike, Rissanen criteria 

Построение сложносоставной модели с мно-
жеством параметров и созависимостями внутри 
самой модели является комплексной задачей, 
требующей тщательного анализа и проработки 
каждого показателя. Одним из способов улуч-
шения качества прогнозов можно рассматривать 
составление «частных» моделей, описывающих 
конкретный показатель и его созависимости. 
В статье рассматривается построение модели 
типа авторегрессии для описания поведения от-
дельного параметра. Это необходимо сделать, 
поскольку между переменными системы суще-
ствуют сложные взаимосвязи, часто нелиней-
ные, для описания которых необходимо подоб-
рать адекватные функциональные зависимости. 
Проблема оценки параметров модели, описы-
ваемой системами взаимосвязанных уравнений, 
существенно сложнее, чем оценивание одно-
мерных моделей. Кроме того, необходимо при-
нимать во внимание, что с течением времени 
меняются не только параметры системы, но 
и структура самих уравнений, иными словами, 
устаревает вид функциональных зависимостей, 
описывающих ее состояние. Ответом может 
стать создание модели, работающей в режиме 
реального времени, способной к обучению 
и переобучению исходя из действительной си-
туации инфокоммуникационной системы. 
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Several assumptions are made while solving the problems of calculating the performance and reliability metrics of 
info-communication systems using classical methods – for instance, the exponential distribution of source variables 
does not always correspond to real data. Moreover, source variables are random variables collected and processed 
by the monitoring system. To obtain the most accurate results of the indicator calculation, it is necessary to conduct 
a large number of measurements of random variables. In this sense, the well-known formulas of teletraffic theory have 
some inaccuracy. One of the effective ways to solve this problem is the use of regression analysis. The paper purposes 
for estimating the metrics in info-communication systems for data trend forecasting. 

The paper aims to identify the autoregressive process for parameters forecasting for info-communication systems. 
The use of a classical regression analysis method, such as least squares estimation, has several limitations. The paper 
proposes an alternative approach to solving the indicated problem through the filtration theory. 

Along with the classical least squares estimation, an alternative opportunity is to solve the empirical Yule-Walker 
equations. The paper presents a solution technique using the Levinson-Durbin algorithm. In addition to theoretical 
calculations, a program has been developed to automate the computation process. 

Depending on the number of observations, a criterion is selected, its minimization leads to the model’s real order. 
The estimation is carried out using the mathematical modeling program Matlab. In this regard, the paper considers 
the possibility of choosing a criterion from a theoretical point of view and its practical implementation. The conditions 
of use are also given; the most effective method for criterion choosing is shown depending on the number of observa-
tions. 

 
Keywords: regression, analysis, least squares estimation, Yule-Walker equations, Levinson-Durbin algorithm. 
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