
基于非完备大数据的业务预测
Traffic Prediction with Incomplete Big DataTraffic Prediction with Incomplete Big Data

摘要：高效、精准预测无线网络业务数据，例如业务的到达率、用户数以及吞吐量等，将为网络提供用户的实时需求，是实现无线网

络智能化的关键。然而，由于无线网络传输的不可靠性、采集设备故障、采样率低等原因，使得无线大数据具有不可避免的非完备

性。将使系统丢失大量有用信息，从而给无线网络业务预测带来巨大挑战。为了应对该挑战，提出了基于非完备数据集的业务预测

架构，从缺失值补充以及空时信息挖掘2个维度高效利用非完备数据集，提升预测精度，助力无线网络的智能化。
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Abstract: High efficient and accurate wireless traffic prediction, such as arrival rate, user account, and throughput, will provide users’

real demand for network providers, which is the key for intelligent wireless networks. However, there exists incomplete nature for

wireless big data because of the unreliable wireless transmission, the failure of data acquisition and low sample rate. This unique

feature may make wireless networks lose massive useful information and bring great challenge for accurate traffic prediction. To meet

this challenge, an incomplete data-based traffic prediction framework is proposed, leveraging the incomplete data set efficiently via

filling the missing data and digging the temporal-spatial information.
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无线网络正经历着从基于信

息论的可靠传输到基于智

能的高效通信的巨大变革 [1]。智

能无线资源管理是无线网络智

能化的核心，其目标是通过无线

资源的动态调配使网络资源与

用户需求精准适配。具体来讲，

网络将根据用户业务需求的时

空分布，在相对较大的时间尺度

内，合理地配置各区域网络资

源，使网络资源结构最优化；在

小时间尺度内，动态地为各用户

分配网络资源，使系统资源利用

率以及用户体验最大化 [2]。由此

可见，高效、准确预测无线网络

业务需求，是无线网络实现智能

化的重要基础。

然而，网络结构的异构化和

密集化使网络干扰异常复杂，加

剧了无线网络传输的不可靠性，

使得无线业务信息在传输过程

中产生不可避免的丢失 [3]。此

外，数据采集设备故障或供电不

足都将导致业务数据在收集过

程中的缺失。最后，由于硬件设

备限制导致的低采样率往往无

法准确获得业务变化的重要信

息。这些原因都将使无线网络

业务数据具备如图 1 所示的非

完备特性，即数据缺失或者无法

反应业务变化趋势，从而给无线

网络业务预测带来巨大挑战。

目前，对于缺失数据处理方

法主要是根据已有数据的统计

特性，如均值、中位数等，对缺

失值进行补充 [4]。此类方法对于

统计规律比较强的数据有很好

的作用；但是，当数据统计规律

较弱时，其统计特性无法较好地

反应数据本身特点。此时用其

统计特性进行缺失值填充会引

入大量噪声，从而影响数据预测

效果。如表 1 所示，传统业务预

测方法主要从时间以及空间 2
个维度，采用时间序列分析 [5]、

机器学习 [6]，以及深度学习 [8-9]等

方法，对收集到的业务数据进行

预测，但是基本没有考虑数据集
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的非完备特性对业务预测带来

的影响。

1 非完备海量数据业务预测

为了应对非完备数据给业

务预测带来的挑战，本文中我们

提出了如图 2 所示的基于非完

备无线大数据的业务预测架构，

从缺失值填充、时空信息挖掘 2
个维度，高效利用非完备数据

集，助力无线网络智能化。

简单来讲，当预测数据规律

性较强时，例如办公楼以及住宅

区域的业务数据呈现明显的“潮

汐现象”，我们根据待预测数据

的统计特性对缺失值进行补充，

然后选取合适的预测算法对待

预测数据直接进行预测。当预

测数据规律性较弱时，例如交通

枢纽区域等业务数据流动性强、

规律弱，如果仍根据其统计特性

对缺失值补充，将会引入大量噪

声；因此我们直接将缺失值丢

弃，并充分利用空间维度信息进

行数据挖掘，对待预测数据进行

间接预测。

首先，我们采用时间序列分

解法，将待预测数据分解为规律

项和随机项，并根据规律项占业

务量比值的大小，将待预测数据

分为规律性强或弱 2 种情况。

具 体 做 法 为 ：将 待 预 测 数 据

x ={ }x1,x2,⋯xn （其 中 xt,1 ≤ t≤ n

表示第 t 时刻待预测的业务量，

例如用户数、流量等）分解为周

期项 pt 、趋势项 mt 以及随机项

rt ，并且将周期项与趋势项的和

称为规律项 yt = pt +mt 。当规律

项与业务量的比值高于某一门

◀图 1
无线业务非完备特性
示例

AR：自回归
ARIMA：差分整合滑动平均自回归模型

Light GBM：轻量级梯度提升机

LSTM：长短期记忆网络
MA：滑动平均
RF：随机森林

RNN：循环神经网络

10

▼表 1 典型业务预测算法分类总结

分类

时间序列分析法

机器学习

深度学习

典型预测算法

ARIMA、AR、MA等

Ridge、RF、Light GBM等

LSTM、RNN等

特点描述

适用于线性、平稳过程，计算复杂度低

不局限于线性、平稳过程，计算复杂度适中

所需训练集样本大，模型可解释性弱，计算复杂度高

◀图 2
基于非完备无线大数据的
业务预测架构

Light GBM：轻量级梯度提升机
R：门限值

RF：随机森林
Ridge：岭回归

rt：随机项
xt：业务数据
yt：规律项
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限值 R 时，待预测数据规律性

较强；反之，当规律项与业务量

的比值低于某一门限值 R 时，

待预测数据规律性较弱。

当待测数据规律性较强时，

其历史数据的统计特性例如均

值，可较好地反映待测数据规

律；因此，我们可利用缺失值历

史信息的均值，对其进行填充，

扩充训练样本数。我们可以将

填充好后的数据直接输入所选

择的预测算法，对待预测数据直

接进行预测。

当待测数据规律性较弱时，

其历史数据的统计特性无法较

好地反映待测数据规律。如果

对缺失值进行强行填充，将会引

入较多噪声，从而影响预测精

度。此时，我们将缺失值直接删

除，确保使用数据的真实性。经

过研究发现，在无线网络中，即

使单小区的业务规律性较弱，由

多个小区构成的小区簇的业务

规律性一般都很强。因此，可以

充分挖掘相邻小区的空间信息，

先对小区簇的业务总量进行预

测，然后再对目标小区业务与小

区簇业务比值进行预测，最后将

这 2 部分的预测值相乘，即可得

到基于空间信息获得的目标小

区待测业务量。为了进一步提

升预测精度，我们采用“提升”

（boosting）算法的基本思想，即

设计多个好而不同的预测方法

对同一问题进行预测，并将其结

果进行融合，通过模型和数据的

分集增益提升预测精度。为此，

我们采用与基于空间信息预测

模型不同的预测方法对删除缺

失值后的数据直接进行预测。

最后，将预测结果与基于空间信

息的预测结果进行有机融合，便

可利用模型和数据的分集增益

提升预测精度。

2 仿真设计与分析

为了验证本文提出的基于

非完备大数据业务预测架构的

有效性，我们采用校园网实测数

据对各个区域各时间段的用户

数进行预测。

为了判断待预测数据规律

性的强弱，我们假设门限值 R=
0.8。对于规律性比较强的业务

数据，我们采用均值对相应缺失

值进行补充，并使用补充后的数

据集作为训练数据集，采用岭回

归（Ridge）方法对其进行直接预

测。图 3 对比了对缺失值进行

均值填充和缺失值删除后的预

测效果。为此，我们将获得的相

对完整的数据看做实验中的“完

备”数据集，然后在人为随机删

除部分数据进行验证。从图 3
中可以看出，当待测数据规律性

较强时，当缺失值比例不大时，

采用均值补充可以有效提升预

测精度。此外，删除某些数据

时，例如异常值，也可提升预测

精度。因此，我们在对数据进行

预测前，要先分析数据的特性，

并根据数据的特性进行相应的

处理。

对于规律性相对较弱的业

务数据，我们先将缺失值删除，

然后使用删除缺失值后的数据

集作为训练数据集，并采用基于

时 空 信 息 的 预 测 方 法 对 其 预

测。具体来讲，分别采用 Ridge、
随机森林（RF）以及轻量级梯度

提升机（Light-GBM）方法对目标

小区用户数、小区簇用户数以及

目标小区和小区簇用户数的比

例进行预测，然后将预测出的小

区簇用户数和相应比例相乘，所

得结果与直接预测的用户数以

合适比例融合，得出最后的目标

小区用户数预测值。图 4 对比

了仅基于时间信息的业务预测

与基于时空信息的业务预测精

度。从图中我们可以看出，借助

于空间信息可有效提高业务预

图 3▶
缺失值填充与删除对
业务预测影响对比图

1.0

缺失度

预
测

精
度

0.90

0.89

0.88

0.87

0.86
0.80.60.40.20

：缺失值删除

：均值填充
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测精度。

3 结束语

基于无线大数据，结合人工

智能算法，将使无线网络的设

计、管理与优化更加自动化、智

能化与智慧化。然而，无线网络

信道传输的不可靠性、业务多样

性以及网络结构密集化、异构化

等特点使得无线大数据呈现非

完备性、空时大尺度变化等特

点，为无线大数据挖掘以及人工

智能算法应用与结合带来巨大

挑战。本文中，我们提出了基于

非完备无线大数据业务预测的

基本架构，对非完备无线大数据

的应用具有重要启发意义。在

无线网络智能化的关键时期，仍

需要我们不断探索如何针对无

线网络特异性，最大限度地挖掘

无线大数据的价值并设计相应

的智能算法。

◀图 4
基于时间与时空信息
业务预测对比图
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