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摘摇 要:针对网络流量预测准确率不够高的问题,结合当下流行的集成学习(Ensemble Learning),提出

一种 Stacking 集成多种模型的网络流量预测方法;将天气因素量化后作为输入,使用 7 个机器学习模型分别

对网络流量进行预测,然后根据对不同模型预测结果的 Pearson 相关系数的分析,选取相关性较弱的 5 个模

型作为 Stacking 的基模型,进行网络流量的预测,并与不考虑天气因素的预测结果进行比较;结果显示:
Stacking 方法相较于各基模型都有更好的表现,同时,天气因素的加入使得模型预测结果的准确性提高了;
Stacking 方法将不同的预测方法进行组合,相较于神经网络方法能以不同模型对数据进行不同角度的处理,
能获得比一般方法准确率更高的预测结果,对于网络流量的预测具有一定的实用价值。
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0摇 引摇 言

随着当前网络技术的迅猛发展,为了对网络流

量进行有效的控制以及防止网络拥塞,需要对网络

流量有较为准确的预测[1]。
当前针对网络流量的预测大部分基于网络流量

本身的预测。 如时间序列模型的预测研究,包括短

相关 ARIMA 模型[2]、长相关 FARIMA 模型[3] 以及

ARMA 同其他算法结合的预测方法,如神经网络方

法。 单一模型已经无法满足现代流量增长的预测,
基于各种优化算法的预测模型如 PF 优化 LSTM[4]、
改进黑洞算法优化 ESN 的预测研究[5] 等,还有利用

算法在不同数据类型上的优势而得到更好结果的组

合预测模型、基于小波分解的网络流量预测[6]等。
近年来,随着人工智能在各行各业的发展,相关

技术已经被应用于生活的各个方面,如无人驾驶汽

车的开发等。 基于此,本文基于人工智能机器学习,
也即集成学习的角度进行网络流量的预测。 集成学

习 ( EnsembleLearning ) 分 为 3 种, 包 括 Bagging
(Bootstrap Aggregating)、Boosting 和 Stacking。 前两

者是同一个模型集成的算法,本文采用的是第三种

Stacking,它是一种集成不同学习模型的算法,在各

个子模型表现较为不错的情况下将其通过一定的方

法结合起来。 由于不同的模型是从不同角度对数据

进行分析的,因此,不同模型集成的算法在一定程度

上可以改善预测的表现。
Stacking 作为一种新兴的算法,在不同领域均

有应用,并且取得了较为不错的结果。 文献[7]通

过二维向量的 Pearson 相关系数进行模型的筛选,
选取相关性较弱的 XGBoost,LSTM,SVM 以及 KNN
算法作为集成学习初级算法进行负荷的预测;文献

[8]将 Stacking 运用于电价的预测,取得了不错的效

果;文献[9]根据各个模型的误差参数选取综合表
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现最好的 3 个作为基层学习的初级学习器进行患者

到达数量的预测;文献[10]通过集成 GBDT 的方法

进行公交车辆到达预测。 基于集成学习的预测方法

开始在许多方面得以应用,为人们提供了神经网络

算法以外的高效学习方法,通过集成不同具有较好

预测结果的模型,使得预测结果在原先模型的基础

上进一步提高。 通过对模型的学习及相关文献的研

究,发现不同领域的预测仅是对模型输入因素的不

同选择,例如电力负荷预测要求输入高低气温、电价

等,网络流量预测则需要高低气温、天气情况等因

素。 单一预测模型及其改进方法已经在网络流量预

测中大量应用,但其准确率无法与多个模型从不同

角度对数据的处理结果相比。 Stacking 方法可以将

不同模型的优势结合起来,因此将其用于网络流量

的预测。 通过 Pearson 相关系数选取相关性较弱的

5 个模型作为初级学习器,为了避免可能的过拟合,
选择线性回归作为次级学习器,并且根据选取流量

的地点加入相关天气因素。 通过与各初级学习器以

及时间序列的网络流量的比较,证明该方法的可

靠性。

1摇 算法理论及方法

1郾 1摇 决策树算法原理

决策树(Decision Tree)在机器学习中是一类较

为基础的分类与回归方法,本文取其在回归中的应

用。 决策树依据使用算法的不同,可以分为 3 类,分
别是基于 CART(Classification And Regression Tree)
算法、ID3 算法以及 C4郾 5 算法构建而成。 后述两种

算法虽然可以挖掘数据的更多信息,但是会使决策

树的规模大大增加,因而大部分的决策树使用的都

是 CART 算法。
决策树是一种二叉树型结构,它将特征空间划

分成若干单元,每个单元有一个不同的输出,依据数

据与该输出的大小关系而选择不同的分支。 该输出

即对应决策树的节点,当根据停止条件完成空间划

分时,所有的节点也就确立了。 对于特征空间的划

分采用启发式方法,在每一次划分的时候都会对当

前集合中所有的特征值,根据平方误差最小的准则,
选择最小的一个作为划分点,也即节点中的值。

假设数据集 D = {( x1,y1 ),( x2,y2 ),…,( xN,
yN)},其中,Xi = (x(1)

i ,x(2)
i ,…,x(n)

i )为输入实例,也

就是特征向量,n 为特征个数,i = 1,2,…,N,N 为样

本容量。 在对第 i 个数据进行划分的时候,先定义

两个区域 R1( j,s)= {x | x( j)臆s}和 R2( j,s)= {x | x( j) >
s}。 决策树的构建依据如下 4 个步骤。

(1) 选择最优的( j,s)划分区域。

min
j,s

= [min
c1

移
xi沂R1( j,s)

(yi - c1) 2 +

min
c2

移
xi沂R2( j,s)

(yi - c2) 2]

其中:j 为第 j 个特征变量,s 为第 j 个特征变量

的取值, c1 和 c2 为划分后两个区域内固定的输

出值。
(2) 决定输出值。
划分区域之后,决定相应的输出值:

c^m = 1
N 移

x1沂Rm( j,s)

yi,x 沂 Rm,m = 1,2

(3) 重复上述步骤,直至满足结束条件。
(4) 将输入空间划分为 M 个区域:R1,R2,…,

RM,得到决策树:

f(x) = 移
M

m = 1
c^mI,x 沂 Rm

1郾 2摇 GBDT 算法原理

GBDT(Gradient Boosting Decision Tree)是一种

提升的决策树算法,它将许多基分类器通过加法模

型组合成一个效果更好的学习器。 算法的基分类器

采用的是 CART 决策树,分类准则采用均方误差。
GBDT 算法的步骤如下:

(1) 初始化弱学习器。

f0(x) = argmin移
N

i = 1
L(yi,c) (1)

当 GBDT 做回归运算,分类准则为均方误差时,
式(1)可表示为

f0(x) =
移
N

i = 1
yi

N
(2) 计算样本负梯度。 对 m = 1,2,…,M,计算

每个样本的负梯度,也就是残差:

rim = - 鄣L(yi,f(xi))
鄣f(xi

é

ë
êê

ù

û
úú) f(x) (2)

并且将式(2)得到的结果作为新的输入数据输

入到下一棵树中。
(3) 计算最佳拟合值。 对叶子区域 j = 1,2,…,

J,计算最佳拟合值:
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酌 jm = arg min
r
移
xi沂R jm

L(yi,fm-1(xi) + 酌)

(4) 更新强学习器。

fm(x) = fm-1(x) + 移
J

j = 1
酌 jmI,x 沂 R jm

(5) 得到最终的学习器。

f(x) = fM(x) = f0(x) + 移
M

m = 1
移

J

j = 1
酌 jmI,x 沂 R jm

1郾 3摇 AdaBoost 算法原理

AdaBoost 即 Adaptive Boosting,是一种自适应增

强的学习器。 在算法运行的过程中,会对每次迭代

的过程进行判断,如果预测的结果和实际值接近,就
会降低该值的权重;如果预测的结果和实际值相差

较大,则增加该值的权重。 再基于上次的预测准确

率确定下一次迭代的基权重,重复该过程,最终得到

准确率较高的预测结果。

1郾 4摇 XGBoost 算法原理

XGBoost 是 GBDT 的一种改进方法,相较于

GBDT,对损失函数进行了二阶泰勒展开,并且在目

标函数之外加入了正则项整体求最优解,进一步减

小过拟合的可能。

1郾 5摇 SVR 算法原理

SVR 是一种有监督的学习器。 通过寻求结构

化风险最小来提升学习机泛化能力,实现经验风险

和置信范围的最小化,从而达到在统计量较少的情

况,也能获得不错结果的目的。
1郾 6摇 Stacking 集成算法

Stacking 是一种分层模型集成框架。 第一层由

多个不同的基学习器构成,在本文中选取的是 DT,
GBDT,AdaBoost,XGBoost 以及 SVR,在各个模型表

现均较为不错的情况下将之集成预测,得到更为不

错的结果;第二层选用 Linear Regressor,可以进一步

避免过拟合。
其具体步骤如下:
(玉) 将数据分为训练数据和预测数据,本文中

训练数据为前 3 092 个数据,后 100 个为预测数据。
再将训练数据进行 k 折划分,分为数据量相同的 k
组数据。

(域) 用每个基学习器进行 k 次训练,每次训练

时用 k-1 份数据作为训练样本,预测剩下的 1 份数

据,这样可以得到 k 份训练过后的数据,并且在每次

训练的过程中会对 100 个数据进行预测。
(芋) 将 k 份预测数据组合起来,得到新的训练

样本数据,将得到的 k 份预测数据取平均值即为新

的预测数据。
(郁) 将(芋)得到的数据输入第二层的 Linear

Regressor,得到最后的预测结果。
整个过程可用图 1 表示。

图 1摇 Stacking 原理图

Fig. 1摇 Stacking schematic diagram

摇 摇 在训练过程中,将训练数据分为 5 份,利用其余

4 份预测未使用的部分,得到一个测试集,之后通过

拼接将得到的 5 份训练集组合起来成为新的训练

集,将 5 份得到的预测集平均得到新的测试集。 对
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5 个选取的模型分别进行上述操作,之后再将 Train
和 Test 平均作为新的输入和输出,输入到下一层的

Linear Regressor,得到最后的结果。

2摇 实例分析

实验中的流量数据由淮南移动公司提供,为淮

南高铁东站 2019-04-14—2019-08-24 日 1 h 计的

流量数据。 以往的流量预测大部分都以流量本身作

为预测对象,以前一段时间为输入,预测下一个时间

点的流量。 在接触季节性差分自回归滑动平均模型

以后,结合数据的图形表示,联想到可以将单个一天

视为一个周期。 考虑淮南高铁东站的距离较远,天
气不理想的时候可能会影响旅客的决定,从而影响

高铁东站的流量。 同不考虑天气情况的预测结果进

行对比,验证天气因素确实可以影响流量情况。 实

验在 MATLAB2018a 以及 Python3郾 7 环境中进行,对
于数据的处理使用到了 EXCEL 以及 SPSS 软件。 具

体的步骤如图 2 所示。

图 2摇 Stacking 算法图

Fig. 2摇 Stacking algorithm diagram

为了对模型的实际效果进行验证,使用如下的

误差评价指标:
平均绝对误差(RMAE):

RMAE = 移
n

i = 1
| Ti - Yi |

均方误差(RMSE):

RMSE = 1
n (Ti - Yi) 2

确定系数(R2):

R2 = 1 -
移

n

i = 1
(Ti - SAVE) 2

移
n

i = 1
(Yi - SAVE) 2

其中:Y 为实际值,T 为预测值,n 为总的数据个

数,SAVE为原始数据的平均值。

2郾 1摇 数据处理

数据总量为 3 192 个,选取前 3 092 个作为训练

数据,预测数据。 加入最高气温、最低气温、天气以

及小时后,将这 4 者作为输入,流量作为输出。 在进

行 Stacking 操作的时候,为了避免耗时过长,将折数

定为 5。
在进行数据收集的时候,是以 Gb 为单位的,凌

晨时候的流量较少,显示为 0,但还是有以 Kb 为单

位的少部分流量。 考虑后期处理数据的时候可能会

出现 Nan 的情况,又因为流量数据只到小数点后两

位,在 EXCEL 中将显示为 0 的数据替换为 0郾 01。
在实验过程中引入了最高气温、最低气温、时间以及

天气阴晴情况。 最高气温和最低气温分别用实际的

摄氏度表示,将天气的阴晴情况量纲化,依照下面所

示的表 1 进行转换。

表 1摇 天气量化对照表

Table 1摇 Comparison table of quantitative weather

天 气 晴 阴 小雨 大雨 多云 雾 雷阵雨 暴雨

量 化 1 2 3 4 5 6 7 8

图 3 所示是调整过后的所有数据展示。

图 3摇 所有数据展示图

Fig. 3摇 All data display diagram
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从图 3 的最高气温以及最低气温的波动来看流

量数据,当前期相对后期温度较低时,流量相对较

高。 后期正值暑假,高铁东站距离市区较远,这可能

成为人们选择交通工具的一个影响因素。

2郾 2摇 模型选择

Stacking 作为一种集成算法,可以结合不同的

算法。 由于不同算法是从不同的解空间对数据进行

分析的,Stacking 在一定程度上可以很好地结合不

同模型的优势。 但是并非模型越多越好,当一个模

型表现较差的时候,会使得整体算法的预测性能降

低。 通过对 Ridge(岭回归)以及 Lasso 算法的测试,
两者结果成周期性且与实际相距过大,因此排除了

这两种算法。 对其余 7 个算法,包括 DecisionTree,
RandomForest,GBDT,XGBoost,AdaBoost, SVR 以及

KNN 算法分别进行实验之后,显示 7 者单独预测的

结果均不错。 从模型少而精的角度考虑,将 7 个初

级学习器预测的结果同实际值作差后,利用二维向

量的 Pearson 相关系数作为相关性指标。 在数据处

理软件 SPSS 中进行 Pearson 相关系数的检验,选择

相关性较弱的 5 个模型作为最后的预测模型。 7 个

模型的相关性表现如表 2 所示。

表 2摇 各模型 Pearson 相关系数对比表

Table 2摇 Pearson correlation coefficient comparison

table of each model

模型 /

Pearson 系数
SVR KNN DT RF GBDT

ADAB

OOST

XGBO

OST

SVR 1

KNN 0郾 850 1

DT 0郾 113 0郾 170 1

RF 0郾 619 0郾 547 0郾 080 1

GBDT 0郾 622 0郾 769 0郾 372 0郾 520 1

ADABOOST 0郾 783 0郾 790 0郾 079 0郾 751 0郾 668 1

XGBOOST 0郾 538 0郾 512 0郾 108 0郾 834 0郾 548 0郾 732 1

从表 2 可以看出:SVR 同 KNN 的相关性为 0郾 850,
XGBOOST 与 RF 的相关性为 0郾 834,相较于表中其他

的相关性较高,因此将 KNN 模型以及 RF 模型排除,
选择剩下的 5 个模型作为最后的预测模型。

2郾 3摇 Stacking 模型预测性能分析

为了验证 Stacking 模型的性能,选取用于初级

学习器的 5 个模型分别作为对比对象,同时将加入

天气因素的 Stacking 模型同不考虑天气因素的

Stacking 模型进行对比,验证天气对流量数据的

影响。
Stacking 模型在 Anaconda 中使用 Python3郾 7 编

程实现。 取 SVR 预测结果与 Stacking 预测结果进

行对比分析,如图 4 所示。

图 4摇 SVR 与 Stacking 模型对比

Fig. 4摇 Comparison of SVR and Stacking model

从图 4 可以看出:数据存在一定的周期性,符合

高铁站的旅客情况。 高铁在深夜是禁行的,因此,流
量几乎为 0。 SVR 模型对于原始数据的拟合结果也

不错,下面通过误差系数来进行各模型的判别,如
表 3。

表 3摇 集成模型与基模型误差对比表

Table 3摇 The comparison of errors between the integrated

model and the base model

模型 /

误差
DT GBDT

ADAB

OOST

XGBO

OST
SVR Stacking

RMSE 0郾 175 9 0郾 205 6 0郾 607 4 0郾 164 7 0郾 755 1 0郾 071 8

RMAE 0郾 198 5 0郾 286 9 0郾 527 1 0郾 270 5 0郾 575 5 0郾 157 7

R2 0郾 972 0 0郾 963 1 0郾 903 4 0郾 973 8 0郾 879 9 0郾 988 6

从表 3 可以看出:无论是在 RMAE,RMSE还是拟合

优度,Stacking 模型的结果都是最优秀的,这可以归

因于它利用不同模型相互补足。
再将加入天气因素的 Stacking 模型同不考虑天

气因素的 Stacking 模型进行对比,如图 5 所示。

02
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图 5摇 有无天气因素对比图

Fig. 5摇 Comparison chart of weather factors

从图 5 可以看出:不考虑天气因素的预测结果

在一些小的突起方面的表现不如考虑天气 Stacking
的预测结果,整体的拟合也不如考虑天气因素的

Stacking,从表 4 中的误差参数中也可以很明显地看

出来。

表 4摇 Stacking 与时间序列误差对比

Table 4摇 Comparison of Stacking and time series errors

模型 / 误差 RMSE RMAE R2

Stacking(考虑天气) 0郾 071 8 0郾 157 7 0郾 988 6

Stacking(不考虑天气) 0郾 393 0 0郾 419 3 0郾 937 5

3摇 结摇 论

结合高铁站的地理位置,将天气因素量化后加

入预测。 仿真证明:加入天气因素之后的预测结果

相较于未加天气因素的预测结果更接近实际情况。
Stacking 集成算法作为当下流行的算法,很好地结

合了不同算法,并且各取所长,得到了较各基模型更

为优秀的结果。 通过 Pearson 相关系数的检验,筛
选出相关性较弱且表现较为不错的几个模型。 通过

结合不同的模型,可以从不同的角度对数据进行处

理,进而得到更为准确的结果。
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Network Traffic Prediction Based on Stacking Integration Model

ZHU Guo鄄sen,ZHENG Xiao鄄liang
(School of Electrical and Information Engineering,Anhui University of Science

and Technology,Anhui Huainan 232000,China)

Abstract:Aiming at the problem that the accuracy of network traffic prediction is not high enough,a network
traffic prediction method integrating multiple models is put forward in combination with currently popular Ensemble
Learning. The weather factors are quantified as input,and 7 machine learning models are used to predict the network
traffic respectively. Then,based on the analysis of the Pearson correlation coefficients of the prediction results of
different models,5 models with weak correlation are selected as the basic model of stacking to predict network traffic
and compare it with predictions that do not consider weather factors. The results show that the stacking method has
better performance than the basic models. At the same time,the addition of weather factors makes the accuracy of
the model爷s prediction results improved. Compared with the neural network method,the Stacking method combines
different prediction methods, the data can be processed from different angles with each basic model, and the
prediction results are more accurate than the general method. It has certain practical value for the prediction of
network traffic.

Key words:traffic forecast; multiple model; machine learning; Stacking
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