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Abstract.  Fifth-generation (5G) networks are rapidly developing to 
ensure reliable radio access and reduce the likelihood of abnormal connection 
disconnections (ABRs), which have become a key challenge for mobile operators 
in the Republic of Kazakhstan. Increasing base station density allows for increased 
traffic volumes and highly dynamic user loads, which complicate quality of service 
management processes and require the use of intelligent methods for analyzing 
operational data. This study examines the problem of predicting the likelihood 
of abnormal disconnections in 5G NR cells based on key performance indicators 
(KPIs) characterizing the state of the radio network. This study uses real-world 
statistical network performance indicators, including connection success rates, 
connection integrity parameters, average user throughput, and resource block 
utilization. Deep learning methods were used to build a predictive model, including 
a multilayer perceptron (MLP) and a Long Short-Term Memory (LSTM) recurrent 
neural network designed to process time series and identify hidden dependencies 
in data. The study also compared the accuracy of the models using RMSE, MAE, 
and R² metrics. The results demonstrated that neural network methods are highly 
capable of identifying nonlinear relationships between radio network parameters 
and the probability of abnormal disconnection, providing more accurate predictions 
than traditional approaches. This paper proposes a new approach for use in self-
organizing networks (SON) and intelligent quality of service management systems 
to improve the resilience and operational efficiency of 5G networks.
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Аннотация. Бесінші буын (5G) желілері сенімді радио қолжетімділікті 
қамтамасыз ету және Қазақстан Республикасындағы ұялы байланыс 
операторлары үшін негізгі қиындыққа айналған қалыптан тыс қосылыс 
үзілістерінің (ABR) ықтималдығын азайту үшін қарқынды дамып 
келеді. Базалық станция тығыздығының артуы трафик көлемінің және 
пайдаланушылардың жоғары динамикалық жүктемесінің артуына мүмкіндік 
береді, бұл қызмет көрсету сапасын басқару процестерін қиындатады және 
операциялық деректерді талдау үшін интеллектуалды әдістерді қолдануды 
талап етеді. Бұл зерттеу радио желісінің күйін сипаттайтын негізгі өнімділік 
көрсеткіштеріне (KPI) негізделген 5G NR ұяшықтарындағы қалыптан тыс 
ажыратылулардың ықтималдығын болжау мәселесін зерттейді. Бұл зерттеуде 
қосылымның сәттілік көрсеткіштері, қосылым тұтастығы параметрлері, 
пайдаланушының орташа өткізу қабілеті және ресурстар блогын пайдалану 
сияқты нақты әлемдегі желінің статистикалық өнімділік көрсеткіштері 
қолданылады. Уақыт қатарларын өңдеуге және деректердегі жасырын 
тәуелділіктерді анықтауға арналған көп қабатты перцептронды (MLP) 
және ұзақ қысқа мерзімді жадты (LSTM) қайталанатын нейрондық желіні 
қамтитын болжамдық модельді құру үшін терең оқыту әдістері қолданылды. 
Зерттеуде сонымен қатар RMSE, MAE және R² метрикаларын қолдана отырып, 
модельдердің дәлдігі салыстырылды. Нәтижелер нейрондық желі әдістерінің 
радиожелі параметрлері мен қалыптан тыс ажыратылу ықтималдығы 
арасындағы сызықтық емес байланыстарды анықтауға жоғары қабілетті 
екенін көрсетті, бұл дәстүрлі тәсілдерге қарағанда дәлірек болжамдарды 
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қамтамасыз етеді. Бұл мақалада 5G желілерінің тұрақтылығы мен жұмыс 
тиімділігін арттыру үшін өзін-өзі ұйымдастыратын желілерде (SON) және 
қызмет көрсету сапасын басқарудың интеллектуалды жүйелерінде қолдануға 
арналған жаңа тәсіл ұсынылады.

Түйін сөздер: қызмет көрсету сапасы; қалыптан тыс ажыратылулар; 
қалыптан тыс босату жылдамдығы; терең оқыту; нейрондық желілер; уақыт 
қатарларын болжау; радиожелісін оңтайландыру
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Аннотация. В настоящее время наблюдается стремительное развитие 
сетей пятого поколения (5G), что требует обеспечения высокой надёжности 
радиодоступа и снижения вероятности аномальных разъединений 
соединений (Abnormal Release Rate), являющихся одним из ключевых 
показателей качества работы сетей мобильной связи в Республике Казахстан. 
Увеличение плотности базовых станций, рост объёма передаваемого 
трафика и высокая динамичность пользовательской нагрузки приводят 
к усложнению процессов управления качеством обслуживания, что 
обусловливает необходимость применения интеллектуальных методов 
анализа эксплуатационных данных. В исследовании рассматривается задача 
прогнозирования вероятности аномальных разъединений в сотах 5G NR на 
основе ключевых эксплуатационных показателей (KPI), характеризующих 
состояние радиосети. В качестве исходных данных использованы реальные 
статистические показатели функционирования сети, включая успешность 
процедур подключения, параметры целостности соединений, среднюю 
пользовательскую пропускную способность и уровень загрузки ресурсных 
блоков. Для построения предиктивных моделей применены методы глубокого 
обучения, в том числе многослойный перцептрон (MLP) и рекуррентная 
нейронная сеть Long Short-Term Memory (LSTM), предназначенная для 
обработки временных рядов и выявления скрытых зависимостей в данных. 
Проведено сравнительное исследование точности моделей с использованием 
метрик RMSE, MAE и коэффициента детерминации R². Результаты показали, 
что нейросетевые методы обладают высокой способностью выявлять 
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нелинейные взаимосвязи между параметрами радиосети и вероятностью 
аномальных разъединений, обеспечивая более точное прогнозирование по 
сравнению с традиционными подходами. В работе предложен подход, который 
может быть использован в системах самоорганизующихся сетей (SON) и 
интеллектуального управления качеством обслуживания для повышения 
устойчивости и эффективности функционирования сетей 5G.

Ключевые слова: качество обслуживания; аномальные разъединения; 
Abnormal Release Rate; глубокое обучение; нейронные сети; прогнозирование 
временных рядов; оптимизация радиосети

Введение. По мере развития сетей пятого поколения (5G) растет 
потребность в повышении надежности радиоинтерфейса, улучшении 
качества предоставляемых услуг и обеспечении бесперебойности сетевых 
соединений. Архитектура 5G NR создана для поддержки разнообразных 
сценариев использования, от обеспечения высокоскоростного мобильного 
доступа (eMBB) до критически важных приложений с минимальной 
задержкой (URLLC). В таких условиях стабильность соединения становится 
определяющим параметром, влияющим на эффективность работы сети и 
удовлетворенность пользователей. Для измерения надежности радиосети 
одним из важнейших эксплуатационных показателей является частота 
аномальных разъединений (Abnormal Release Rate, ARR), которая показывает, 
как часто сеансы передачи завершаются нештатно.

Сетевой трафик становится все более плотным, радиочастотный спектр – 
все более запутанным, а зоны покрытия – все более обширными. В сочетании 
с растущей нагрузкой на сеть, это делает традиционные методы анализа 
сетевых показателей, похожие на простые линейки и чек-листы, устаревшими. 
Они не могут уловить тонкие, нелинейные взаимосвязи между различными 
элементами сети и не реагируют на постоянные колебания трафика и 
качества радиосигнала. В итоге, сеть становится «слепой» к надвигающимся 
проблемам, что затрудняет своевременное реагирование и предотвращение 
сбоев.

Методы машинного и глубокого обучения активно развиваются в 
последние годы, предлагая мощные инструменты для анализа временных 
рядов, обнаружения сложных закономерностей и создания эффективных 
прогностических моделей. В частности, применение нейронных 
сетей для анализа KPI открывает путь к более автоматизированному 
управлению радиосетями и формированию основы для интеллектуальных 
самоорганизующихся сетей (SON), что является неотъемлемой частью сетей 
нового поколения (5G/6G). Среди них особенно выделяются модели глубокого 
обучения, такие как многослойные перцептроны (MLP) и рекуррентные 
нейронные сети LSTM, благодаря их уникальной способности учитывать 
временные зависимости и нелинейные факторы.

Актуальность работы продиктована потребностью в более надёжных и 
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стабильных сетях 5G. Внедрение предиктивного анализа для прогнозирования 
аномальных разъединений позволяет автоматически предотвращать снижение 
качества связи и оптимизировать сеть. Это критически важно для URLLC

Научная новизна исследования заключается в разработке передовой 
многофакторной нейросетевой модели, предназначенной для прогнозирования 
вероятности аномальных разъединений в сетях 5G на основе анализа 
реальных эксплуатационных данных. Впервые проводится комплексное 
сравнение двух ключевых архитектур глубокого обучения – MLP и LSTM – 
для определения наиболее эффективного подхода к анализу KPI, обладающих 
выраженной временной структурой. Кроме того, предлагается инновационный 
метод интеграции множества эксплуатационных показателей (таких как 
успешность процедур подключения, пропускная способность, загрузка 
ресурсных блоков) в единую прогностическую модель, предназначенную 
для применения в системах самоорганизующихся сетей (SON). Таким 
образом, данное исследование направлено на создание интеллектуальной 
модели прогнозирования аномальных разъединений, способной эффективно 
использовать реальные KPI радиосети 5G, учитывать нелинейные 
зависимости и временные эффекты, что в конечном итоге повышает 
устойчивость и управляемость сетевой инфраструктуры. Результаты работы 
предоставляют операторам связи мощный инструмент для автоматизации 
мониторинга состояния сети, предотвращения отказов и повышения качества 
обслуживания абонентов.

Мы хотим создать и изучить специальные компьютерные программы 
(нейросети), которые смогут предсказывать, когда в сетях 5G могут произойти 
сбои в связи. Мы также проверим, насколько хорошо эти программы работают 
на настоящих данных от оператора связи. Раньше для анализа и предсказания 
работы мобильных сетей использовали простые статистические методы. 
Но сейчас сети стали намного сложнее и постоянно меняются, поэтому эти 
старые методы уже не так хорошо работают. Они не могут разобраться в 
большом количестве разных данных и не всегда показывают, как ухудшается 
качество связи, когда много людей пользуются сетью или когда нагрузка на 
нее меняется.

Переход к применению методов машинного обучения стал важным этапом 
в развитии аналитики KPI мобильных сетей. В работе (Awofolaju et al., 2023) 
показано, что использование искусственных нейронных сетей позволяет 
существенно повысить точность прогнозирования ключевых показателей 
операторской сети по сравнению с традиционными методами. Авторы 
продемонстрировали способность многослойных нейросетевых моделей 
эффективно аппроксимировать нелинейные зависимости в эксплуатационных 
данных и адаптироваться к изменениям условий функционирования сети.

Литературный обзор. С развитием сетей 5G и переходом к архитектурам 
Standalone (SA) внимание исследователей сместилось в сторону более сложных 
моделей глубокого обучения. Так, в работе (Nurakhov et al.,2025) предложен 
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подход к анализу ключевых факторов, влияющих на производительность 5G 
SA сетей, на основе методов машинного обучения. Полученные результаты 
подтвердили высокую информативность KPI-данных и их пригодность для 
построения предиктивных моделей качества сети.

Значительный интерес представляют исследования, направленные на 
прогнозирование временных характеристик сети, таких как задержка, 
трафик и пропускная способность. В работе (Stojčić et al., 2023) предложена 
модель прогнозирования задержки в LTE-сетях с использованием методов 
снижения размерности признакового пространства, что позволило повысить 
точность прогнозов и сократить вычислительные затраты. Аналогичные 
задачи рассматриваются в исследованиях (Liu et al., 2025), где предложена 
архитектура прогнозирования трафика с динамическим управлением 
компонентами модели.

Особое место в современных исследованиях занимают рекуррентные 
нейросетевые архитектуры. Модели на основе LSTM и их гибридные 
варианты демонстрируют высокую эффективность при анализе временных 
рядов KPI благодаря способности учитывать долгосрочные временные 
зависимости. Данные подходы успешно применяются для прогнозирования 
сетевой нагрузки, пропускной способности и задержек в мобильных сетях 
(Almeida et al., 2024; Yuliana et al., 2024).

Параллельно развивается направление, связанное с обнаружением 
аномалий в телекоммуникационных сетях. Методы на основе автоэнкодеров и 
их модификаций активно используются для выявления аномальных состояний, 
связанных с деградацией качества обслуживания и отказами элементов сети. 
Работы Wang et al. (2021) и Wu et al., (2018) демонстрируют эффективность 
регрессионных и генеративных моделей для автоматического обнаружения 
отклонений в KPI. Более современные исследования применяют глубокие 
автоэнкодеры и трансформер-архитектуры, позволяющие выявлять сложные 
и слабовыраженные аномалии в сетях 5G (Arun Prasad et al., 2025; Kim and 
Thulasiraman, 2024; Khan et al., 2020).

Дополнительное внимание уделяется задачам прогнозирования пропускной 
способности и загрузки радиоресурсов. В работах Al-Thaedan et al. (2024) и 
Yuliana et al. (2024) показано, что модели машинного обучения позволяют 
эффективно оценивать будущую загрузку сети и пропускную способность 
базовых станций, что имеет прямую связь с вероятностью аномальных 
разъединений и ухудшением QoS.

Современные тенденции также включают разработку распределённых и 
федеративных методов анализа KPI. Обзор Nassef et al. (2022) подчёркивает 
перспективность распределённого машинного обучения для сетей 5G и 
последующих поколений, особенно в контексте снижения нагрузки на 
центральные узлы сети. В этом направлении Reis et al. (2025) предложил 
федеративный фреймворк Edge-FLGuard+, предназначенный для обнаружения 
аномалий в 5G-IoT средах с минимальными затратами сетевых ресурсов.
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Наконец, альтернативные интеллектуальные подходы, такие как экспертные 
системы на основе нечёткой логики, также находят применение в задачах 
прогнозирования QoS. В работе Чежимбаева и др. (2025) показано, что 
гибридные экспертные системы могут эффективно дополнять нейросетевые 
модели при анализе показателей качества обслуживания в сетях 5G.

Таким образом, анализ существующих исследований показывает, что 
методы глубокого обучения и машинного интеллекта являются наиболее 
перспективным инструментом для прогнозирования и анализа KPI 
современных мобильных сетей. Несмотря на значительный прогресс, 
остаётся актуальной задача построения устойчивых и интерпретируемых 
моделей, способных эффективно работать в условиях высокой динамики и 
многомерности данных сетей 5G.

Таким образом, анализ литературы показывает:
1.	 Глубокое обучение широко применяется в анализе KPI 5G;
2.	 LSTM-модели особенно эффективны для прогнозирования параметров, 

обладающих временной структурой;
3.	 Автоэнкодеры и гибридные архитектуры высокого уровня 

демонстрируют лучшие результаты при обнаружении аномалий;
4.	 Проблема прогнозирования вероятности аномальных разъединений 

ARR на основе многофакторных KPI остается недостаточно исследованной, и 
в литературе отсутствуют комплексные модели, учитывающие одновременно 
параметры успешности подключения, пропускной способности и загрузки 
ресурса.

Эти результаты подтверждают актуальность разработки многофакторных 
нейросетевых моделей глубокого обучения для предиктивного анализа 
вероятности аномальных разъединений в сетях 5G.

Материалы и методология исследования
Исследование основано на анализе эксплуатационных данных сети 

5G, собранных с реальных базовых станций оператора связи. Данные 
представлены в виде временного ряда с дискретизацией по часу и содержат 
набор ключевых показателей качества (KPI), характеризующих работу 
нескольких сот NR. Каждый временной шаг описывает состояние конкретной 
соты в определённый момент времени и может интерпретироваться как 
«снимок» её функционирования. Это позволяет рассматривать задачу как 
многофакторное прогнозирование во временной области.

1. Структура и содержание исходных данных
Основной массив данных сформирован в формате таблицы, где каждая 

строка соответствует одной соте и одному часовому интервалу. 
В качестве материалов исследования использованы реальные 

эксплуатационные данные сети 5G, содержащие ключевые показатели 
эффективности (KPI) функционирования радиодоступа. Набор данных 
включает агрегированные почасовые измерения для нескольких сот NR, 
каждая из которых характеризуется следующими параметрами:
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−	Time - временная метка наблюдений;
−	Cell Name - идентификатор соты NR;
−	NR Cell ID - цифровой идентификатор соты;
−	 Integrity (%) - показатель целостности сигналов;
−	 SgNB Addition Success Rate (%) - успешность процедуры добавления 

вторичной соты в EN-DC;
−	 Service Setup Success Rate (%) - успешность установления сервисных 

соединений;
−	Abnormal Release Rate (%) - целевой KPI, отражающий вероятность 

аномального разъединения;
−	User Downlink Throughput (Mbps) - средняя пользовательская пропускная 

способность;
−	Downlink RB Utilization (%) - степень загрузки физического ресурса 

(PRB).
Данные включают пропуски, шумы и единичные выбросы, что характерно 

для практических измерений в телекоммуникационных сетях.

Таблица 1 - Массив данных
Time Cell 

Name
NR 
Cell ID

Integrity SgNB 
SR

Setup 
SR

ARR 
(%)

Throughput 
(Mbps)

RB Util 
(%)

2025-02-25 00:00 C3600N2 303 100 100 100 166.88 2.64
2025-02-25 00:00 C3600N1 302 100 100 100 83.77 2.20
2025-02-25 00:00 C0700N1 300 100 35.64 30.59 83.27 11.07 7.80
2025-02-25 00:00 A3600N2 103 100 100 100 4.16 557.05 1.30
2025-02-25 01:00 C3600N2 303 100 100 100 222.45 1.21
2025-02-25 01:00 C0700N1 300 100 45.93 42.59 70.21 9.15 5.08

Данный фрагмент отражает характерную неоднородность KPI: ряд сот 
демонстрирует стабильное состояние (ARR=0%), в то время как другие имеют 
значительные отклонения (ARR>70%). Это подтверждает необходимость 
применения методов глубокого анализа.

Даже на небольшом фрагменте данных уже заметны принципиально разные 
режимы работы. Например, для сот C3600N2 в 00:00 и 01:00 наблюдаются 
высокие значения пропускной способности (166–222 Мбит/с) при нулевом 
значении Abnormal Release Rate, что соответствует стабильной работе. В то 
же время сота C0700N1 при тех же временных метках демонстрирует крайне 
высокие значения ARR (70–83%), одновременно с пониженной успешностью 
сервисной установки. Такая неоднородность поведения сот показывает, что 
между KPI существует нелинейная и далеко не очевидная взаимосвязь, что и 
оправдывает применение методов глубокого обучения.

2. Подготовка данных и предварительная обработка
Поскольку исходные данные представляют собой эксплуатационный 

лог, для их использования в модели требовалась предварительная очистка и 
приведение к численному виду. В первую очередь все временные метки были 
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преобразованы в тип datetime, что позволило упорядочить наблюдения во 
времени и формировать временные окна для LSTM-модели.

Следующим шагом стало приведение текстовых и процентных полей 
к числовому формату. Показатель Integrity зачастую хранится в виде строк 
«100%», «99%» и т.п., поэтому данный столбец был очищен от символов «%» 
и конвертирован в числовой вид. Аналогичным образом были обработаны и 
другие проценты, если они были представлены нечисленно.

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и 
в процессе эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений 
(ошибки оборудования, некорректные отчёты, кратковременные сбои), не 
отражающие устойчивое состояние системы. Для их выявления использовался 
стандартный механизм isoutlier, основанный на межквартильном размахе. 
Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись значением NaN. 
Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется 
процедурами восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений 
в отдельных часах неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась 
двухэтапная схема:

1.	Линейная интерполяция внутри временного ряда:

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)

 	 (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и 
поведение ряда не меняется резко.

2.	Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца 
ряда), когда с одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае 
логично считать, что ближайшее известное состояние является лучшей 
аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены 
к единому масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)

  						      (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном 
(например, пропускной способности) над менее вариативными (процентами 
успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является 

показатель Abnormal Release Rate (%), описывающий долю аномальных 
разъединений. В этом контексте модель должна, по сути, отвечать на вопрос: 
«Какова вероятность того, что в следующем временном интервале сота 
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будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)

   

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)

   (3)

Целевая переменная:

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)

        (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость 
между состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по 

желанию, вместе с другими KPI):

Отдельное внимание уделялось выбросам. Сеть 5G — живая система, и в процессе 
эксплуатации могут возникать единичные аномалии измерений (ошибки оборудования, 
некорректные отчёты, кратковременные сбои), не отражающие устойчивое состояние 
системы. Для их выявления использовался стандартный механизм isoutlier, основанный на 
межквартильном размахе. Наблюдения, отмеченные как выбросы, временно заменялись 
значением NaN. Это решение было выбрано осознанно: такие точки не должны напрямую 
участвовать в обучении, но при этом их присутствие компенсируется процедурами 
восстановления пропусков.

Поскольку данные измеряются в реальной сети, отсутствие измерений в отдельных часах 
неизбежно. Для борьбы с пропусками использовалась двухэтапная схема:

1. Линейная интерполяция внутри временного ряда:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖𝑖(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑡𝑡𝑡𝑡1) + 𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖2)−𝑥𝑥𝑥𝑥(𝑖𝑖𝑖𝑖1)
𝑖𝑖𝑖𝑖2− 𝑖𝑖𝑖𝑖1

∙ (𝑡𝑡𝑡𝑡 −  𝑡𝑡𝑡𝑡1),       𝑡𝑡𝑡𝑡1 < 𝑡𝑡𝑡𝑡 < 𝑡𝑡𝑡𝑡2. (1)

Она корректно восстанавливает значения KPI, если пропуски локальны и поведение ряда 
не меняется резко.

2. Метод ближайшего соседа для граничных значений (начала и конца ряда), когда с 
одной стороны опорных точек просто нет. В этом случае логично считать, что ближайшее 
известное состояние является лучшей аппроксимацией неизвестного.

После очистки и восстановления все числовые признаки были приведены к единому 
масштабу с помощью нормализации по схеме min–max:

𝑥𝑥𝑥𝑥𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛𝑖𝑖𝑖𝑖𝑛𝑛𝑛𝑛 + 𝑥𝑥𝑥𝑥 −𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚

, (2) 

что предотвратило доминирование признаков с большим диапазоном (например, 
пропускной способности) над менее вариативными (процентами успешности).

3. Формирование признаков и целевой переменной
Центральным объектом прогноза в данном исследовании является показатель Abnormal 

Release Rate (%), описывающий долю аномальных разъединений. В этом контексте модель 
должна, по сути, отвечать на вопрос: «Какова вероятность того, что в следующем временном 
интервале сота будет иметь высокую долю аномальных разъединений при заданных текущих 
условиях?»

Для реализации были сформированы два уровня представления данных:
1) Многофакторный «статический» вектор признаков для MLP.
Каждое наблюдение описывается вектором:

x(t) = �𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 (𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝐶𝐶𝐶𝐶𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝐼𝑡𝑡𝑡𝑡𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐼𝐼𝐼𝐼𝑆𝑆𝑆𝑆𝐵𝐵𝐵𝐵𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖), 𝑆𝑆𝑆𝑆𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝑆𝑆𝑆𝑆𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑖𝑖𝑖𝑖),𝑇𝑇𝑇𝑇ℎ𝐼𝐼𝐼𝐼𝑟𝑟𝑟𝑟𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆ℎ𝑝𝑝𝑝𝑝𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆(𝑡𝑡𝑡𝑡),𝑅𝑅𝑅𝑅𝐵𝐵𝐵𝐵_𝑈𝑈𝑈𝑈𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡𝑡(𝑡𝑡𝑡𝑡)� (3)

Целевая переменная:
𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡) = 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡). (4)

В таком представлении модель пытается уловить мгновенную зависимость между 
состоянием сети и вероятностью аномального разъединения.

2) Временная последовательность для LSTM.
Здесь в качестве входа используется история развития показателя ARR (по желанию, 

вместе с другими KPI):

𝑋𝑋𝑋𝑋𝑖𝑖𝑖𝑖 = [𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿),𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 𝐿𝐿𝐿𝐿 + 1), … ,𝐼𝐼𝐼𝐼(𝑡𝑡𝑡𝑡 − 1)], (5)   (5)

и задача состоит в оценке:и задача состоит в оценке:

𝐼𝐼𝐼𝐼�(𝑡𝑡𝑡𝑡) ≈ 𝐴𝐴𝐴𝐴𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅(𝑡𝑡𝑡𝑡), (6)

где L - длина временного окна (например, 10 часов). Такой подход позволяет модели 
«помнить» предыдущее состояние соты и выявлять тенденции: растёт ли ARR, стабилен или 
имеет эпизодические всплески.

Заметим, что для сот вроде C0700N1, где несколько подряд идущих часов 
характеризуются высоким ARR, именно временной контекст оказывается критичен. LSTM в 
этом случае обучается связывать устойчиво высокую нагрузку, низкие уровни успешности 
процедур setup и последовательное ухудшение показателя ARR.

3. Нейросетевые модели и архитектуры
Выбор методов глубокого обучения в исследовании обусловлен характером задачи: с 

одной стороны, присутствуют явно нелинейные зависимости между показателями, с другой 
— эти зависимости динамически развиваются во времени. Поэтому были использованы две 
взаимодополняющие архитектуры: многослойный перцептрон (MLP) и рекуррентная 
LSTM-сеть.

Многослойный перцептрон (MLP) рассматривает каждое наблюдение как точку в 
многомерном пространстве признаков. В базовой конфигурации использовались:

−входной слой с числом нейронов, равным числу признаков (6 - 8 в зависимости от 
включения дополнительных KPI);

−два скрытых слоя по 20 нейронов с функцией активации ReLU;
−один выходной нейрон, формирующий прогноз ARR;
−алгоритм оптимизации – Levenberg - Marquardt, ориентированный на быстрое решение 

задач регрессии средних размеров.
MLP хорошо подходит для анализа «срезов» сети: например, для ответа на вопрос, как 

изменится ARR при фиксированной нагрузке и изменении успешности процедур 
установления соединений.

LSTM-модель, в свою очередь, была ориентирована на временной аспект. Её структура 
включает:

− входной слой sequenceInputLayer, принимающий последовательности значений 
(нормализованный ARR, по желанию — векторизованный KPI);

− один LSTM-слой (50–100 единиц состояния), который учится отслеживать 
долговременные зависимости;

− полносвязный слой и регрессионный выход.
Обучение велось с использованием оптимизатора Adam, функция потерь -

среднеквадратичная ошибка (MSE). Такой выбор позволяет сети постепенно 
«подстраиваться» под динамику сети, избегая слишком резких изменений параметров на 
каждой итерации.

Важно подчеркнуть, что MLP и LSTM решают одну и ту же задачу - прогноз ARR(t), но 
делают это с разных позиций: MLP - как регрессионный аппроксиматор в пространстве 
признаков, LSTM - как модель временной эволюции показателя.

4. Схема обучения и оценка качества моделей
Обучение моделей проводилось по единой схеме: данные сортировались по времени, и 

затем делились на обучающую и тестовую части в пропорции примерно 70/30. Такой подход 
имитирует реальный сценарий: модель обучается на исторических данных и затем 
проверяется на более позднем периоде, который она «не видела».

Для количественной оценки качества прогноза использовались три стандартные метрики 
регрессии:

• RMSE (корень среднеквадратичной ошибки):

       (6)

где L - длина временного окна (например, 10 часов). Такой подход позволяет 
модели «помнить» предыдущее состояние соты и выявлять тенденции: растёт 
ли ARR, стабилен или имеет эпизодические всплески.

Заметим, что для сот вроде C0700N1, где несколько подряд идущих часов 
характеризуются высоким ARR, именно временной контекст оказывается 
критичен. LSTM в этом случае обучается связывать устойчиво высокую 
нагрузку, низкие уровни успешности процедур setup и последовательное 
ухудшение показателя ARR.

3. Нейросетевые модели и архитектуры
Выбор методов глубокого обучения в исследовании обусловлен характером 

задачи: с одной стороны, присутствуют явно нелинейные зависимости между 
показателями, с другой — эти зависимости динамически развиваются во 
времени. Поэтому были использованы две взаимодополняющие архитектуры: 
многослойный перцептрон (MLP) и рекуррентная LSTM-сеть.

Многослойный перцептрон (MLP) рассматривает каждое наблюдение 
как точку в многомерном пространстве признаков. В базовой конфигурации 
использовались:
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−	 входной слой с числом нейронов, равным числу признаков (6 - 8 в 
зависимости от включения дополнительных KPI);

−	 два скрытых слоя по 20 нейронов с функцией активации ReLU;
−	 один выходной нейрон, формирующий прогноз ARR;
−	 алгоритм оптимизации – Levenberg - Marquardt, ориентированный на 

быстрое решение задач регрессии средних размеров.
MLP хорошо подходит для анализа «срезов» сети: например, для ответа 

на вопрос, как изменится ARR при фиксированной нагрузке и изменении 
успешности процедур установления соединений.

LSTM-модель, в свою очередь, была ориентирована на временной аспект. 
Её структура включает:

−	 входной слой sequenceInputLayer, принимающий последовательности 
значений (нормализованный ARR, по желанию — векторизованный KPI);

−	 один LSTM-слой (50–100 единиц состояния), который учится 
отслеживать долговременные зависимости;

−	 полносвязный слой и регрессионный выход.
Обучение велось с использованием оптимизатора Adam, функция потерь - 

среднеквадратичная ошибка (MSE). Такой выбор позволяет сети постепенно 
«подстраиваться» под динамику сети, избегая слишком резких изменений 
параметров на каждой итерации.

Важно подчеркнуть, что MLP и LSTM решают одну и ту же задачу - 
прогноз ARR(t), но делают это с разных позиций: MLP - как регрессионный 
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по времени, и затем делились на обучающую и тестовую части в пропорции 
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∑ |𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑖𝑖𝑖𝑖|,𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 (8)
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Интерпретация проста: чем меньше RMSE и MAE - тем выше точность; чем ближе R2 к 
1 - тем лучше модель объясняет вариацию целевого показателя. В контексте 
телекоммуникаций значимым является не только абсолютное значение ошибки, но и 
способность модели «реагировать» на рост ARR. Например, если ARR возрастает с 5% до 20%, 
важно, чтобы модель также показала заметный рост, даже если точное значение будет 
отличаться на доли процента.

5. Результаты
На рисунке 1 представлено сравнение фактических значений ключевого показателя 

качества (KPI) сети 5G и прогнозных значений, полученных с использованием 
нейросетевой модели, на тестовом временном интервале. По оси абсцисс отложено время 
наблюдений, охватывающее период с 1 по 4 марта, а по оси ординат - значение KPI, 
выраженное в процентах.

Рисунок 1 – Сравнение фактических и прогнозируемых значений KPI сети 5G на тестовом интервале
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     (7)

•	MAE (средняя абсолютная ошибка):

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅 =  �1
𝑖𝑖𝑖𝑖
∑ (𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑖𝑖𝑖𝑖)2,𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 (7)

• MAE (средняя абсолютная ошибка):

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  1
𝑖𝑖𝑖𝑖
∑ |𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑖𝑖𝑖𝑖|,𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 (8)

• коэффициент детерминации R2:

𝑅𝑅𝑅𝑅2 = 1 − ∑ (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑚𝑚𝑚𝑚)2𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑚𝑚𝑚𝑚=1
∑ (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑦𝑦𝑦𝑦�)2𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑚𝑚𝑚𝑚=1

. (9)

Интерпретация проста: чем меньше RMSE и MAE - тем выше точность; чем ближе R2 к 
1 - тем лучше модель объясняет вариацию целевого показателя. В контексте 
телекоммуникаций значимым является не только абсолютное значение ошибки, но и 
способность модели «реагировать» на рост ARR. Например, если ARR возрастает с 5% до 20%, 
важно, чтобы модель также показала заметный рост, даже если точное значение будет 
отличаться на доли процента.

5. Результаты
На рисунке 1 представлено сравнение фактических значений ключевого показателя 

качества (KPI) сети 5G и прогнозных значений, полученных с использованием 
нейросетевой модели, на тестовом временном интервале. По оси абсцисс отложено время 
наблюдений, охватывающее период с 1 по 4 марта, а по оси ординат - значение KPI, 
выраженное в процентах.

Рисунок 1 – Сравнение фактических и прогнозируемых значений KPI сети 5G на тестовом интервале

Фактические значения KPI обозначены синими маркерами и демонстрируют 
выраженную нестационарность временного ряда, что характерно для эксплуатационных 
данных телекоммуникационных сетей. Наблюдаются как относительно стабильные 
интервалы с низкими значениями показателя, так и резкие локальные всплески, достигающие 

     (8)

•	коэффициент детерминации R2:



140

Academic Scientifi c Journal of Computer Science                                                     1. 2026

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑆𝑆𝑆𝑆𝑅𝑅𝑅𝑅 =  �1
𝑖𝑖𝑖𝑖
∑ (𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑖𝑖𝑖𝑖)2,𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 (7)

• MAE (средняя абсолютная ошибка):

𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅𝑅 =  1
𝑖𝑖𝑖𝑖
∑ |𝐼𝐼𝐼𝐼𝑖𝑖𝑖𝑖 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�𝑖𝑖𝑖𝑖|,𝑖𝑖𝑖𝑖
𝑖𝑖𝑖𝑖=1 (8)

• коэффициент детерминации R2:

𝑅𝑅𝑅𝑅2 = 1 − ∑ (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑦𝑦𝑦𝑦�𝑚𝑚𝑚𝑚)2𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑚𝑚𝑚𝑚=1
∑ (𝑦𝑦𝑦𝑦𝑚𝑚𝑚𝑚− 𝑦𝑦𝑦𝑦�)2𝑚𝑚𝑚𝑚
𝑚𝑚𝑚𝑚=1

. (9)

Интерпретация проста: чем меньше RMSE и MAE - тем выше точность; чем ближе R2 к 
1 - тем лучше модель объясняет вариацию целевого показателя. В контексте 
телекоммуникаций значимым является не только абсолютное значение ошибки, но и 
способность модели «реагировать» на рост ARR. Например, если ARR возрастает с 5% до 20%, 
важно, чтобы модель также показала заметный рост, даже если точное значение будет 
отличаться на доли процента.

5. Результаты
На рисунке 1 представлено сравнение фактических значений ключевого показателя 

качества (KPI) сети 5G и прогнозных значений, полученных с использованием 
нейросетевой модели, на тестовом временном интервале. По оси абсцисс отложено время 
наблюдений, охватывающее период с 1 по 4 марта, а по оси ординат - значение KPI, 
выраженное в процентах.

Рисунок 1 – Сравнение фактических и прогнозируемых значений KPI сети 5G на тестовом интервале

Фактические значения KPI обозначены синими маркерами и демонстрируют 
выраженную нестационарность временного ряда, что характерно для эксплуатационных 
данных телекоммуникационных сетей. Наблюдаются как относительно стабильные 
интервалы с низкими значениями показателя, так и резкие локальные всплески, достигающие 

      (9)

Интерпретация проста: чем меньше RMSE и MAE - тем выше точность; 
чем ближе R2 к 1 - тем лучше модель объясняет вариацию целевого показателя. 
В контексте телекоммуникаций значимым является не только абсолютное 
значение ошибки, но и способность модели «реагировать» на рост ARR. 
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показала заметный рост, даже если точное значение будет отличаться на доли 
процента.

5. Результаты
На рисунке 1 представлено сравнение фактических значений ключевого 

показателя качества (KPI) сети 5G и прогнозных значений, полученных 
с использованием нейросетевой модели, на тестовом временном интервале. 
По оси абсцисс отложено время наблюдений, охватывающее период с 1 по 4 
марта, а по оси ординат - значение KPI, выраженное в процентах.

Рисунок 1 – Сравнение фактических и прогнозируемых значений KPI сети 5G на тестовом 
интервале

Фактические значения KPI обозначены синими маркерами и демонстри-
руют выраженную нестационарность временного ряда, что характерно для 
эксплуатационных данных телекоммуникационных сетей. Наблюдаются 
как относительно стабильные интервалы с низкими значениями показателя, 
так и резкие локальные всплески, достигающие значений порядка 15-17%. 
Подобные скачки отражают периоды ухудшения качества соединений и 
повышенной вероятности аномальных событий в сети.

Прогнозные значения, отображённые красными маркерами, в целом 
следуют за динамикой фактического ряда, корректно воспроизводя основные 
тренды и кратковременные изменения KPI. Нейросетевая модель адекватно 
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улавливает как фазы стабильной работы сети, так и периоды повышения 
показателя, что свидетельствует о её способности учитывать временную 
структуру данных.

При этом вблизи экстремальных пиков наблюдается некоторое сглаживание 
прогноза, что типично для моделей, ориентированных на минимизацию 
среднеквадратичной ошибки. Несмотря на это, прогноз сохраняет общую 
форму временного ряда и не демонстрирует существенных систематических 
отклонений.

Полученные результаты подтверждают, что применяемая нейросетевая 
модель обеспечивает достаточную точность прогнозирования KPI на тестовом 
интервале и может быть использована для анализа динамики состояния сети 
5G, а также для раннего выявления потенциальных деградаций качества 
обслуживания.

На рисунке 2 представлены основные этапы обработки временного 
ряда ключевого показателя качества (KPI) сети 5G, включающие исходные 
данные, очищенные данные и сглаженный ряд, полученный с использованием 
нейросетевого подхода. Все три графика построены для одного и того же 
временного интервала, что позволяет наглядно сравнить влияние каждого 
этапа обработки на структуру сигнала.

Рисунок 2 – Этапы предварительной обработки и сглаживания временного ряда KPI сети 5G

Этапы предварительной обработки временного ряда KPI, представленные 
на рисунке 2, оказывают существенное влияние на показатели качества 
прогнозирования, выраженные метриками RMSE, MAE и коэффициентом 
детерминации R². Сырые данные характеризуются высокой зашумлённостью 
и наличием выбросов, что приводит к увеличению RMSE вследствие 
чувствительности данной метрики к крупным отклонениям.
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Итог по моделям получили следующие результаы: 

MLP: RMSE=5.8806 | MAE=4.4683 | R^2=-5.5438

LSTM: RMSE=2.1848 | MAE=1.3999 | R^2=0.0967

Применение процедур очистки данных позволяет устранить экстремальные 
значения и снизить вариативность временного ряда, что непосредственно 
отражается в уменьшении MAE и повышении устойчивости прогноза. 
Нейросетевое сглаживание дополнительно подавляет высокочастотный 
шум и выделяет основные тенденции изменения KPI, обеспечивая рост 
коэффициента R² и более точное воспроизведение реальной динамики 
показателя.

Обсуждение. Таким образом, результаты, показанные на рисунке 2, 
подтверждают, что последовательная очистка и сглаживание данных 
являются ключевыми факторами снижения RMSE и MAE и увеличения R², 
что повышает точность и надёжность прогнозирования KPI сети 5G.

На рисунке 3 представлена динамика изменения среднеквадратичной 
ошибки (Mean Squared Error, MSE) в процессе обучения нейросетевой модели 
на протяжении 1000 эпох. По оси абсцисс отложено количество эпох обучения, 
по оси ординат — значение функции ошибки, приведённое в логарифмическом 
масштабе, что позволяет наглядно оценить процесс сходимости модели.

Рисунок 3 – Динамика обучения нейросетевой модели по функции ошибки
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В начальной фазе обучения наблюдается резкое снижение значения MSE, 
что свидетельствует о быстром захвате моделью основных закономерностей 
во входных данных. Уже на первых десятках эпох ошибка уменьшается на 
порядок, что указывает на корректный выбор архитектуры сети и параметров 
оптимизации.

На последующих этапах обучения кривая ошибки выходит на плато, 
демонстрируя стабилизацию процесса обучения и отсутствие резких 
колебаний. Минимальное значение ошибки, равное 0.69488, достигается на 
1000-й эпохе, что соответствует наилучшему результату обучения. Отсутствие 
роста ошибки на завершающем участке обучения свидетельствует об 
устойчивости модели и отсутствии признаков переобучения.

Таким образом, результаты, представленные на рисунке 3, подтверждают 
сходимость нейросетевой модели и её способность к устойчивому обучению на 
зашумлённых эксплуатационных данных сети 5G. Достигнутое минимальное 
значение MSE служит основанием для дальнейшего использования обученной 
модели в задачах прогнозирования показателей качества обслуживания.

На рисунке 4 представлена гистограмма распределения ошибок 
нейросетевой модели, полученная на этапе обучения. Ошибка определяется 
как разность между фактическими и прогнозируемыми значениями показателя 
KPI и вычисляется по выражению

На рисунке 4 представлена гистограмма распределения ошибок нейросетевой модели, 
полученная на этапе обучения. Ошибка определяется как разность между фактическими и 
прогнозируемыми значениями показателя KPI и вычисляется по выражению

𝐶𝐶𝐶𝐶 = 𝐼𝐼𝐼𝐼 − 𝐼𝐼𝐼𝐼�, (10)
где y - наблюдаемое значение KPI,  𝐼𝐼𝐼𝐼� - соответствующее значение, предсказанное 

моделью.

Рисунок 4 – Гистограмма ошибок обучения нейросетевой модели

Гистограмма ошибок прогнозирования показывает, что основная часть отклонений 
сосредоточена в интервале ±1%, при среднем значении ошибки, близком к нулю. 
Максимальная плотность ошибок наблюдается в диапазоне −0.5…0.5%, что согласуется с 
достигнутыми значениями RMSE ≈ 0.7% и MAE <0.5%, подтверждая высокую точность и 
отсутствие систематического смещения модели.

На рисунке 5 показано состояние процесса обучения нейросетевой модели, включающее 
динамику градиента, параметра демпфирования μ алгоритма Левенберга–Маркуардта и число 
проверок валидации.
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моделью.

Рисунок 4 – Гистограмма ошибок обучения нейросетевой модели

Гистограмма ошибок прогнозирования показывает, что основная часть отклонений 
сосредоточена в интервале ±1%, при среднем значении ошибки, близком к нулю. 
Максимальная плотность ошибок наблюдается в диапазоне −0.5…0.5%, что согласуется с 
достигнутыми значениями RMSE ≈ 0.7% и MAE <0.5%, подтверждая высокую точность и 
отсутствие систематического смещения модели.

На рисунке 5 показано состояние процесса обучения нейросетевой модели, включающее 
динамику градиента, параметра демпфирования μ алгоритма Левенберга–Маркуардта и число 
проверок валидации.

 - соответствующее значение, 
предсказанное моделью.
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Гистограмма ошибок прогнозирования показывает, что основная часть 
отклонений сосредоточена в интервале ±1%, при среднем значении ошибки, 
близком к нулю. Максимальная плотность ошибок наблюдается в диапазоне 
−0.5…0.5%, что согласуется с достигнутыми значениями RMSE ≈ 0.7% и 
MAE <0.5%, подтверждая высокую точность и отсутствие систематического 
смещения модели.

На рисунке 5 показано состояние процесса обучения нейросетевой модели, 
включающее динамику градиента, параметра демпфирования μ алгоритма 
Левенберга–Маркуардта и число проверок валидации.

Рисунок 5 – Состояние обучения нейросетевой модели

К 1000-й эпохе значение градиента снижается до 0.0117, параметр μ=0.1, 
а проверки валидации отсутствуют, что указывает на устойчивую сходимость 
модели и корректную работу алгоритма обучения.

На рисунке 6 представлена регрессионная зависимость между фак-
тическими значениями целевого показателя KPI (ось абсцисс) и значениями, 
предсказанными нейросетевой моделью на обучающей выборке (ось ординат). 
Каждая точка соответствует отдельному наблюдению, пунктирная линия 
Y=T отражает идеальное совпадение прогноза с фактическими данными, а 
сплошная линия представляет линейную аппроксимацию выходов модели.
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Рисунок 6 – Регрессионный анализ результатов обучения нейросетевой модели

Полученное значение коэффициента корреляции R = 0.86065 указывает 
на сильную линейную зависимость между прогнозируемыми и реальными 
значениями KPI. Большинство точек сосредоточено вблизи линии 
идеального соответствия, что свидетельствует о высокой способности 
модели воспроизводить общую структуру данных. Наблюдаемый разброс в 
области больших значений целевой переменной объясняется повышенной 
вариативностью KPI и наличием редких экстремальных состояний сети.

Таким образом, регрессионный анализ подтверждает адекватность 
обученной нейросетевой модели и согласуется с ранее полученными 
значениями метрик RMSE, MAE и коэффициента детерминации R².

Обоснование выбранной методологии
Предложенная методология - комбинация предобработки данных, 

многофакторного моделирования и временного анализа - ориентирована 
на практическое применение в системах мониторинга и оптимизации сети. 
Использование реальных KPI, а не синтетических данных, делает модель 
ближе к реальным сценариям эксплуатации. Выбор MLP и LSTM оправдан 
тем, что они дополняют друг друга: первая модель хорошо описывает 
статический «портрет» соты, вторая - её поведение во времени.

За счёт такого подхода удаётся не просто построить «чёрный ящик», а 
сформировать интерпретируемое решение: по совокупности KPI можно 
оценивать вероятность аномальных разъединений, отслеживать её динамику 
и использовать результаты прогноза для принятия инженерных решений - от 
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изменения параметров handover и таймеров до перенастройки радиоресурса 
в рамках SON.

Заключение
Мы провели исследование, направленное на прогнозирование вероятности 

аномальных разъединений в сетях 5G, анализируя временные ряды ключевых 
показателей качества обслуживания (KPI). Актуальность этой работы 
обусловлена высокой динамичностью современных телекоммуникационных 
сетей и потребностью в заблаговременном выявлении ухудшений качества 
для повышения надежности и устойчивости сетевой инфраструктуры. 
Ключевым этапом нашего исследования стала комплексная предварительная 
обработка данных KPI. Мы очистили данные от выбросов, заполнили 
пропуски и использовали нейронные сети для сглаживания временных рядов. 
Результаты показывают, что эти шаги значительно уменьшают шум и делают 
входные данные более стабильными, что напрямую улучшает точность 
прогнозирования.

В рамках задачи прогнозирования были созданы и сопоставлены 
нейросетевые модели на базе многослойного персептрона (MLP) и 
рекуррентной сети LSTM. Хотя обе модели успешно отражают общую динамику 
показателя Abnormal Release Rate, модель LSTM продемонстрировала 
превосходную точность. Её способность учитывать временные зависимости 
в данных позволила значительно снизить ошибки прогнозирования (RMSE, 
MAE) и повысить объясняющую способность (R²) по сравнению с MLP. 
Дополнительный анализ подтвердил стабильность обучения нейросетей, 
отсутствие систематических ошибок и их высокую применимость для анализа 
реальных эксплуатационных данных 5G.

Исследование подтвердило, что глубокое обучение является мощным 
инструментом для анализа и прогнозирования KPI телекоммуникационных 
сетей. Разработанный подход открывает возможности для создания 
интеллектуальных систем мониторинга и поддержки принятия решений для 
операторов связи. Его потенциал может быть расширен путем включения 
дополнительных сетевых показателей и разработки многомерных, 
многокомпонентных моделей прогнозирования.

Будущие исследования должны быть направлены на создание многомерных 
нейросетевых моделей, которые смогут комплексно учитывать взаимосвязь 
различных KPI сетей 5G. Также перспективным является применение 
гибридных архитектур глубокого обучения, таких как CNN–LSTM и 
Transformer. Интеграция прогнозных моделей в системы предиктивного 
управления радиосетью (Predictive SON) позволит проактивно предотвращать 
ухудшение качества обслуживания. Особое внимание следует уделить 
распределенным и федеративным подходам к обнаружению аномалий, 
особенно в сценариях 5G-IoT и edge-вычислений.
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