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基于大数据的时间序列预测研究与应用

程艳云,张守超,杨 杨
(南京邮电大学 自动化学院,江苏 南京 210023)

摘 要:针对传统时间序列预测算法在分析海量数据时预测精度与预测速率低下的问题,提出一种全新的时间序列预测

算法,研究如何将大数据技术应用到移动通信网时间序列形式的核心性能指标(KPI)预测中。 文中首先介绍了移动通信

网性能指标预测的意义及传统时间序列预测算法的缺陷。 其次,基于移动通信网及时间序列特性,给出了基于大数据的

时间序列预测算法的理论推导过程,通过大数据方法将时间序列分解为四个不同分量并进行特征提取,根据提取结果进

行预测分析。 最后,介绍了方法的实现过程,采用真实网络核心性能指标进行实验对比分析,验证该方法的可行性与效

率。 实验结果表明,基于大数据的时间序列预测算法相比于传统的时间序列预测算法,具有更高的预测精度、更快的预测

速率。
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Research and Application of Time Series Forecasting Based on Big Data

CHENG Yan-yun,ZHANG Shou-chao,YANG Yang
(College of Automation,Nanjing University of Posts and Telecommunications,Nanjing 210023,China)

Abstract:According to the detection accuracy and efficiency limitation of traditional time series forecasting methods when dealing with a
large amount of data,a new time series forecasting method is put forward to study how to apply the big data technology into Key Perform-
ance Index (KPI) prediction of mobile communication network,which is form of time series. First,it introduces the significance of KPI
prediction for mobile communication network and the defects of traditional time series prediction algorithm in this paper. Secondly,the
theoretical derivation of time series prediction algorithm based on the big data is presented according to the characteristics of mobile com-
munication network and time series. The time series is decomposed into four different components and the feature is extracted by the big
data method,and the forecasting analysis is carried out according to the results of the extraction. Finally it gives implementation process
and uses the real network KPI to carry out experimental comparative analysis for verification of the feasibility and efficiency of the big da-
ta method. The experimental results show that the big data method has higher precision and rate compared with traditional methods.
Key words:big data;time series;forecasting analysis;mobile communication

0 引 言
通信网络中的各项核心性能指标[1](KPI)的预测

分析对于通信网络优化至关重要,而通信网络中的各

项 KPI一般均以时间序列形式[2]表示。 传统的时间序

列分析预测方法包括 Holt-Winters[3]、ARIMA[4]、AR、
MA、Vector Auto Regression、梯度回归等。 然而,传统

的通信网性能预测分析所选用的数据量很小且缺乏实

时性,实验结果的准确率也有待提高,而且随着时间的

推移,通信网络中的数据量越来越大。 到 2020 年,全

球以电子形式存储的数据量将达 35 ZB,是 2009 年全

球存储量的 40 倍[5]。 如此大的数据量,传统的数据库

工具无法负担,必须采用专用数据挖掘与分析工具进

行分析处理。 不过,尽管这些数据挖掘工具价格昂贵,
挖掘效果却仍有待提高。

因此,必须采用新的方法来解决这一问题。 文中

提出的基于统计模型的大数据算法分析利用真实的测

量数据而不是模拟仿真数据或假设场景来研究无线网

络的预测问题。 文中首先利用统计模型对海量数据进
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行分类处理,并进行特征提取,区分小区类别,然后采

用大数据算法分析海量实时数据,并对建立的模型进

行参数优化,最终得到预测模型。

1 大数据算法分析
时间序列预测算法主要包括趋势分量预测、季节

性分量预测、突发分量预测以及随机误差分量预测。
以传统的时间序列预测算法为例,Holt-Winters 算法

中 琢,茁,酌 分别为水平项、趋势项、周期项的平滑参数。
由于 琢,茁,酌 一旦确定就不可以改变,且需要反复试验

确定最佳值,因此传统的 Holt-Winters 算法对于长期

大量的数据分析是不适合的[6]。 而 ARIMA 仅在短期

预测中有较好的预测结果,随着预测时间的推迟,其预

测误差会越来越大[7],因此 ARIMA 对于长期数据预

测是不符合要求的。 文献[8-9]对 Holt-Winters 进行

了一些改进,文献[10]对 ARIMA进行了一些改进,但
是对于海量数据的长时间预测效果,其结果仍然不符

合要求,所以必须采用新的时间序列预测模型来进行

预测分析。
文中提出的大数据算法采用全新的方法来对四个

分量进行预测。 利用海量数据的优点,将隐藏在数据

背后的有效信息挖掘出来,具体推导过程如下所示:
(1)趋势分量 T( t) 的预测。
将每一段的起始无线网络话务量历史数据 Xk 和

斜率 Slopek 拟合为一条直线,每个拟合线间首尾连续,
将无线网络话务量历史数据作为训练样本进行建模,
获得趋势分量 T( t) 预测模型:

T( t) = f{Xk,Slopek}

K 'T+i = Max KT+i,酌·min KT,KT-1,…,KT-N+
{ }{ }

1

(1)
式中, K 'T+i 表示补偿后的改善斜率,如果最近连续

N个斜率不小于零,那么第 N +1 的斜率不应小于零; 酌
是可调节的,直到一个最佳常数。

图 1 展示了趋势分量预测过程。

图 1 趋势分量预测过程

如此一来,对于趋势分量 T( t) 的预测,预测值之

前数据的权重变成由历史数据 Xk 和斜率 Slopek 决定。
(2)季节性分量 S( t) 的预测。
文中首先需要确认的是周期时间,通过统计分析

对海量数据进行特征提取,按照式(2)进行差分运算,
得到矩阵 A。
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(2)
对矩阵 A 的每一行进行线性拟合,得到不同的拟

合直线 Y = aX + b ,其中拟合误差最小的行数即为周期

L 。 p 表示每个周期 L 里的样本数,每个 q(q = 1,2,…,
p) 位置处的季节分量可表示为 p 样本中相同位置 q 处

的数据的平均值,利用式(3)可得出季节性分量。

Spi ( )t =移
p

q = 1
Xqi / p (3)

(3)突发分量 B 的预测。
突发分量 B 产生的原因一般是由于突发事件,比

如重大节日、活动、会议等。 一般情况下,突发分量具

有可列举性,即每个小区的 KPI 对应的突发分量 B 都

可以用特定的类别对应特定的数值表示,如式(4):
B( t) value = {Burstv1,Burstv2,…,Burstvn}

B( t) type = {Burst t1,Burst t2,…,Burst tn}

B( t) = {CELLID,Burstv1,Burst t1,…,Burstvn,Burst tn}

(4)
在 KPI分析预测中,只需要根据小区的 ID 号,查

找对应的突发分量 B( t) 带入预测公式即可。
(4)随机误差分量 R 的预测。
在大数据预测模型中,随机误差分量不再是独立

分布,而是根据无线网络话务量历史数据减去趋势分

量、季节性分量和突发分量得到随机误差分量的预估

值。 处理的结果确保了随机误差分量更具有实际性。
(5)KPI预测。
预测目标 KPI时,利用公式 X( t) = (1 + B( t)) 伊

(T( t) + S( t) + R( t)) 即可得到目标结果。

2 大数据算法在 KPI预测中的实现
在通信网中,每个 RNC 下包含大量的小区(一般

为 500 ~ 1 000),而每个小区的 KPI 又数量众多(一般

为 200 个)。 以一年时间为周期计算,每个 KPI每年数

据值为 17 520 个,单个 RNC内所有小区的一年内所有

KPI总数将过亿。 考虑到数据量巨大,采用大数据进

行的 KPI预测分析,需要对小区数据进行一定的处理,
具体步骤如图 2 所示。

步骤 1:插值处理。
在数据导入之前,需要对数据进行预处理,处理的

主要工作为缺值插入。 文中采用的插入方法为构建线

·671·                     计算机技术与发展                  第 26 卷



性拟合曲线,具体做法为以缺失值前几点、后几点作为

一个数据序列,做一个最小二乘法的线性回归[11],将
对应缺失的这点代入线性回归方程,得出缺失点的值。

图 2 大数据预测模型流程图

步骤 2:小区分类。
对所有小区进行分类处理,将所有小区的忙时进

行特征提取,得到不同忙时的特征,区分出不同类别的

小区,然后再对每种类型的小区进行分析预测。 小区

类别事先未知,文中采用统计方法,将所有 RNC 下所

有小区的一天 KPI特性进行统计分析,得到不同时间

分布的忙时,从而得到不同类别的小区。
步骤 3:异常值排除。
对于每种类型数据,取可信度 95% ,其边界为 u -

2滓 和 u + 2滓 ,来排除异常值。 如果时间序列不符合

正态分布,则不能通过测试,此时应该采用其他方法来

排除异常值。
步骤 4:预测分析。
排除异常值之后,根据特征提取结果确定一维周

期值[12-13],利用大数据算法分别进行趋势分量预测、
季节性分量预测、突发分量预测及随机误差分量预测。

步骤 5:结果判定。
对于分别预测得到的趋势分量、季节性分量、突发

分量以及随机误差分量,通过公式 X( t) = (1 + B( t))
伊 (T( t) + S( t) + R( t))得到最终预测值,判别与真实

值之间误差是否在可接受范围内,若是,则模型建立成

功,若否,返回修改模型参数。

3 实验结果
以通信网络中某一性能指标(RRC 设置成功率)

为例。 首先任取某一小区,采用不用方法分别对该小

区的 RRC设置成功率进行长期预测和短期预测,并对

结果进行对比分析;其次,对 RNC 内所有小区进行预

测,并对结果进行分析比较。
首先对所有 RNC内的小区进行分类处理,根据忙

时不同特征分布可以区分得到 7 种不同类型的小区。
选取某一类型小区的某一小区连续 30 天数据为初始

数据集,分别采用不同算法预测不同长度值。 先进行

周期特征提取,按照式(2)得到矩阵 A,并对 A 的每行

数据进行线性拟合。 对于每条拟合直线,采用最小二

乘法计算误差,通过计算得到当 L = 48 时,误差最小,
即周期为 48。

图 3 展示了 Bigdata 算法对应不同周期 L 的预测

结果。 其中点代表预测值,线条代表真实值走势,虚线

表示初始值与预测值分界线。

L=49 L=47 L=48

L=10

L=40 L=50 L=60

L=20 L=30

图 3 Bigdata算法对应不同周期 L 的预测结果

图 4 展示了 RRC 设置成功率的实际值与 Holt -
Winters算法、ARIMA 算法以及基于大数据算法的预

测值对比结果。 显而易见,基于大数据算法的预测结

果与实际值具有很大的重合性。

Bigdata

Arima

Holt-Winters

图 4 单小区 RRC设置成功率预测结果对比图

通过统计计算可以得到,在大数据预测模型中,初
始数据预测的平均绝对百分比精度[14](误差结果在

1%以内)是 95. 28% ,预测结果平均绝对百分比精度

是 90. 47% 。 相比于 Holt-Winters 算法、ARIMA 算法

的 78. 28%和 70. 1%均有很大提高。
表 1 展示了 Bigdata 算法、Holt -Winters 算法和

ARIMA算法三者在长 /短期初始数据预测与结果预测

精度对比。
通过表中数据可以得到,基于大数据的方法在长
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期预测跟短期预测的精度差距很小,尤其在预测结果

精度方面,而基于 Holt-Winters方法和 ARIMA 方法的

预测在长期跟短期结果出现大幅度的下降,即基于大

数据方法相比于 Holt-Winters 方法和 ARIMA 方法更

加适用于长期的时间序列预测。 此外,短期预测中三

种方法所需时间均在 20 s 内,但是在长期大量数据预

测时,基于大数据的方法所需时间仅为另外两种方法

的一半,约为 100 s。
表 1 不同方法对应长 /短期预测结果对比  %

指标算法 短期初始 短期预测 长期初始 长期预测

Bigdata 95. 28 90. 47 93. 03 90. 06

Holt-Winters 90. 94 78. 28 84. 75 75. 43

ARIMA 79. 33 70. 10 70. 69 62. 88

  同样选取商业型小区的某一 RNC 级别内所有小

区(共计 478),预测某天(周一)忙时(晚上 8 点)所有

小区的性能指标值。 图 5 展示了 RNC 内所有小区的

实际值与预测值对比,其中点代表预测,线条代表真实

值走势。

图 5 RNC级小区 RRC预测值对比图

在大数据预测模型中,所有小区性能指标的预测

值平均绝对百分比精度是 84. 66% ,高于传统方法的

预测精度。
通过分析比较结果可以得出,基于大数据的预测

模型的预测结果在长时间预测、大范围预测均能满足

要求,相比于传统的预测方法,采用大数据技术的预测

模型具有更高的精度以及更快的速度。 总体来说,通
信网络中的 KPI都可以通过预测模型得到结果,这两

项数值都在可以接受的范围内,并且未来还有提高的

空间,尤其对于单小区的长时间预测结果精度。

4 结束语
新颖的大数据技术及其算法可以克服传统网络仿

真中的缺点,基于统计模型的大数据算法的无线网络

性能分析将使得网络特征、用户特征、话务流量特征等

在网络性能分析评估中得到最准确和最真实的反

应[15]。 文中的大数据算法模型将使得埋藏在海量数

据背后的网络行为特征得以准确挖掘出来,从而使得

传统的网络性能分析这一领域到达一个新的台阶。

文中仅对网络 KPI 进行预测分析,对于网络优化

中的其他问题,还有待进一步的研究,包括:
(1)预测网络话务和流量的短期—长期趋势;
(2)基于网络话务来推测网络容量的变化趋势。
中国从 2013 开始大规模商用 TDD LTE 网络,此

方法采用基于大数据的算法分析的网络性能以及质量

评估系统,采用实时数据进行预测分析,预测结果也能

够满足需求,在未来具有很高的应用前景。
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