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Prophet模型在话单量智能预测中的应用研究
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摘 要：对于电信运营商而言，话单量预测在业务运营、IT系统建设规划以及系统运维方面都是至关重要的

一环。传统的预测方法采用以人工预测为主，程序脚本统计为辅的方式来完成，预测的准确性受人为因素影

响较大，且固定的规则无法表征受到多重因素影响的话单量的变化规律，因此，需要引入人工智能模型进行

话单量的动态预测。通过研究并测试常用的人工智能预测模型，采用依据业务特征改进的Prophet模型对网间

结算系统的话单量进行预测，预测效果相较于传统预测方法获得了显著提升。
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Abstract: For telecommunications operators, call volume prediction is crucial in business operations, IT system con‐

struction planning, and system operation and maintenance. The traditional prediction method is mainly achieved 

through manual prediction, supplemented by program script statistics. The accuracy of predictions is greatly influ‐

enced by human factors, and fixed rules cannot represent the variation pattern of call volume affected by multiple fac‐

tors. Therefore, it is necessary to introduce artificial intelligence models for dynamic prediction of call volume. Com‐

monly used artificial intelligence prediction models were studied and tested. The Prophet model, improved based on 

business characteristics, was adopted for forecasting call volume of the inter-network settlement systems. The predic‐

tion effect has been significantly improved compared to traditional prediction.
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0　引言

在电信行业，话单量预测不仅是日常运营的

一项基础工作，更是制定业务运营策略、开展系

统容量规划和架构设计的关键依据。话单量预测

的准确与否，直接关系到电信业务的整体运营效
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率和客户服务质量。具体而言，其影响主要体现

在以下几个方面。

（1）话单量预测的准确性直接决定了电信业

务运营策略制定的合理性。准确的预测能够帮助

运营商提前布局资源，优化网络结构，确保在市

场需求增长时能够迅速响应，避免资源不足导致

的业务中断或服务质量下降。反之，预测偏差可

能导致资源过剩或不足，影响运营效率和成本

控制。

（2）话单量预测对于电信系统容量规划和架

构设计的准确性至关重要。合理的容量规划能够

确保系统在面对不同业务量时都能保持高效稳定

运行，而准确的预测则是实现这一目标的前提。

不当的预测可能导致系统容量过剩或不足，进而

影响投资效益和用户体验。

（3）话单量预测在系统运维的容量管理中扮

演着重要角色，尤其是在业务高峰期。准确的预

测能够帮助运维团队提前做好容量保障，确保在

高峰时段系统能够承载突增的业务量，避免系统

过载和潜在的服务中断。这对于维护电信运营商

的品牌形象和客户满意度具有重要意义。

鉴于话单量预测在电信业务运营中的重要

性，本文将深入分析当前话单量预测的现状，探

讨存在的问题与挑战，并提出相应的改进措施。

通过引入先进的人工智能技术，本文旨在提高话

单量预测的准确性和效率，为电信运营商提供更

加科学、可靠的决策支持，从而在激烈的市场竞

争中保持优势。

1　话单量预测的现状分析

目前，话单量预测工作主要依赖于业务专家

和系统专家的个人经验，但这种方法在实际操作

中存在以下局限性。

（1）专家经验差异导致的预测不一致性：资

深专家与普通专家之间，以及不同资深专家之

间，由于经验积累和业务理解的不同，他们的预

测结果可能存在显著差异。这种主观性较强的预

测方法，缺乏统一的标准，降低了预测结果的可

靠性。

（2）多系统预测的复杂性：专家在预测话单

量时，需要考虑多个业务系统的数据。每个系统

的业务量变化规律和特点各异，专家难以精确捕

捉不同系统间的细微差异，导致同一套预测规则

在不同系统中的应用效果参差不齐。

（3）预测准确度不足：从历史预测结果来

看，预测准确度普遍有待提高。在话单量较小的

情况下，预测误差的影响尚在可控范围内。但随

着业务接入省份的增多和话单量的增加，预测误

差的风险和影响也随之加大。

（4）传统方法的局限性：传统预测方法缺乏

灵活性和适应性，难以应对业务量的快速变化。

此外，传统预测方法未能有效捕捉不同业务系统

间的数据关联性，进一步影响了预测的准确性。

（5）预测误差的累积效应：随着业务规模的

扩大，预测误差的累积可能对企业的经营决策产

生不利影响，从而影响企业的长远发展。

鉴于以上分析，当前的话单量预测方法已难

以满足不断提高的精确度和效率需求。因此，探

索新的预测方法，特别是引入人工智能技术，以

提高预测的准确性和效率，已成为业务发展的迫

切需求。

引入人工智能除了有可能提高话单量预测的

准确度和稳定度，还可能带来以下方面的改进。

一方面，预测的单位时间可以更灵活。由于

人力限制，传统预测往往只能以月或者天为单位

进行，如果要进行更小时间粒度的预测，则需要

人工处理极为庞大的数据量，这在实际情况中往

往是难以实现的。人工智能则能够以小时、分

钟，甚至以秒为单位进行更小时间粒度的预测。

另一方面，预测的周期长度可以更灵活。传

统预测一般都是预测固定周期的话单量，如一年

后、两年后的话单量。人工智能则能够预测更多
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周期的话单量，并且可给出预测时间段内的话单

量分布。此外，人工智能有可能会从历史数据中

关注到更多人工预测不易发现到的影响因素，使

得预测结果更为贴近实际情况。

2　时间序列预测的主要方法及筛选

2.1　时间序列预测方法

电信业务的话单量分别根据时间间隔统计，

一般分为每分钟、每小时、每天、每周、每月、

每季度和每年的话单量，这是一种典型的时间序

列形式，即根据固定的时间间隔，记录每个时间

点对应的数值，从数据上来看，每个数据点和特

定的时间点相关联。因此，对话单量的预测可以

运用对时间序列的分析和预测方法开展。

目前人工智能进行时间序列预测的方法中，应

用比较广泛的有差分自回归移动平均（autoregres‐

sive integrated moving average，ARIMA）模型，

长短期记忆（long short-term memory，LSTM）神

经网络模型和先知（Prophet）模型。

ARIMA模型是一种基于时间序列自回归和

移动平均的模型。它用过去观测值的线性组合来

预测未来值。ARIMA模型还有一些增强的模型，

如季节性自回归综合移动平均（seasonal autore‐

gressive integrated moving average，SARIMA）模

型和季节性自回归综合移动平均外生回归（sea‐

sonal autoregressive integrated moving average with 

exogenous variables，SARIMAX）模型，这些模

型主要考虑季节性的影响，并根据历史数据中的

季节模式进行预测。

LSTM模型是基于递归神经网络的一种预测

模型，用于处理具有长期时间依赖关系的序列数

据。模型通过学习时间序列中的模式和关联来预

测未来的变量值。LSTM使用一种称为“门”的

机制来解决传统递归神经网络的梯度爆炸和梯度

消失问题，使其能够有效地捕捉长期依赖。

LSTM模型具有记忆单元，可以处理和存储先前

的信息，并根据需要更新和使用这些信息。

Prophet 模型是一种多变量时间序列预测框

架。它适用于具有趋势性、季节性和节假日等复

杂特征的预测问题。该模型使用基于分解的方法

来捕捉不同的时间组件，并结合回归分析来处理

外部影响因素。Prophet模型在预测中提供了可解

释性，并且非常适合应用于具有多种时间特征的

多变量时间序列数据。与其他机器学习预测算法

对比，Prophet有一个显著的优势，即不需要特征

工程就可以获得变化趋势、季节性因素和周期性

因素。

2.2　预测方案对比分析

本文选取中国移动网间结算系统的话单量数

据作为研究样本，通过对 ARIMA 模型、LSTM

模型以及 Prophet模型进行实验对比分析，以探

讨这3种模型在预测话单量上的性能差异。

2.2.1　数据选取与预处理

实验数据集来源于中国移动网间结算系统，

涵盖了 2022—2024年年初的日话单量历史数据。

在数据预处理阶段，本文首先对数据进行了清

洗，排除了异常值和缺失值。其次，为了确保模

型训练的稳定性，对数据进行了归一化处理。

2.2.2　模型参数配置

为了保证预测结果的公正性和准确性，实验

为 ARIMA、LSTM 和 Prophet 这 3 种预测模型分

别设置了合理的参数。对于ARIMA模型，本文

通过自相关函数（autocorrelation function，ACF）

和偏自相关函数（partial autocorrelation function，

PACF）图来确定模型参数。对于LSTM模型，本

文通过网格搜索和交叉验证来优化网络结构和学

习率等参数。对于 Prophet模型，本文调整了季

节性参数和趋势灵活性参数以适应话单量数据的

特性。

2.2.3　预测准确度评价与结果分析

实验采用均方误差（mean square error，MSE）、

均方根误差（root mean square error，RMSE）和平
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均绝对误差（mean absolute error，MAE）作为评价

指标，以比较不同预测模型的性能。

ARIMA 模型的实验结果如图 1 所示。根据

评价指标，ARIMA模型在短期波动预测方面的

表现：MSE 为 0.05，RMSE 为 0.224，MAE 为

0.04。然而，对于长期预测，误差则显著增加：

MSE为 0.8，RMSE为 0.894，MAE为 0.75。从实

验结果来看，ARIMA模型对网间结算系统话单

量的短期波动预测效果较好，但其预测结果受

到近期数据的影响较大，随着预测周期的拉长，

对远期数据的遗忘明显，导致长期走势的预测

出现较明显的偏离，明显不如短期预测的效

果好。

LSTM 模型的实验结果如图 2 所示。LSTM

模型在长期趋势预测上的表现：MSE 为 0.03，

RMSE 为 0.173，MAE 为 0.02。然而，在短期预

测中，误差相对较高：MSE 为 0.7，RMSE 为

0.837，MAE 为 0.65。LSTM 模型的表现恰好与

ARIMA模型相反，对长期趋势的预测表现较好，

短期内抖动预测则表现欠佳。

Prophet 模 型 的 实 验 结 果 如 图 3 所 示 。

Prophet 模型在短期和长期预测中的表现：在短

期预测中，MSE 为 0.02，RMSE 为 0.141，MAE

为 0.015；在长期预测中，MSE 为 0.03，RMSE

为 0.173，MAE 为 0.02。通过这些数据可以看

出，Prophet 模型在所有预测周期中都保持了较

低的误差值，显示出较好的综合预测能力。考

虑对网间结算系统话单量的预测需求，既要满
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足系统运营运维的短周期预测需求，也要满足

系统规划建设的长期预测需求，本文选择采用

Prophet 模型进行预测，在准确度上是一个更好

的选择。

2.2.4　结构特性比较

从模型复杂度来看，ARIMA模型的复杂度

相对较低，适合快速实现预测。LSTM模型则由

于其深度神经网络结构的复杂度较高，需要较长

的训练时间。Prophet 模型在复杂度上则介于

ARIMA 和 LSTM 之间，它通过简化的模型结构

实现了高效的预测。

从灵活性与扩展性进行评估，ARIMA模型在

处理线性时间序列时较为灵活，但扩展性有限。

LSTM模型则具有很强的扩展性，可以通过增加网

络层数和节点数来进一步提高模型性能。Prophet模

型在处理季节性和节假日效应方面表现出极高的灵

活性，且易于调整模型参数以适应不同的数据特征。

在计算效率方面进行对比，Prophet模型表现

最佳，适合快速预测。ARIMA 模型次之，而

LSTM模型由于训练过程较为复杂，其计算效率

相对较低。

从预测稳定性角度来看，本文经过多次实验

发现，Prophet模型在处理不同时间段的话单量数

据时表现出较高的稳定性，而 ARIMA 和 LSTM

模型则在数据波动较大时稳定性较差。

从实际应用场景的适配性来看，Prophet模型

由于其自动处理季节性和节假日效应的能力，更

适用于预测具有这些特征的话单量数据。ARIMA

模型则更适用于简单的线性预测场景，而LSTM

模型则更擅长于捕捉数据中的复杂非线性关系。

针对话单量数据的季节性和趋势性，Prophet模型

展现出了良好的适应性，而ARIMA和LSTM模型

在处理这些特征时则需要更多的手动调整。

2.2.5　综合评价与建议选择

不同模型的特性对比见表1。

综合考虑模型的预测性能、计算效率和稳定

性，Prophet模型在预测话单量数据方面具有最优

的综合性能。因此，本文建议在实际应用中选择

Prophet模型进行话单量预测。

3　基于Prophet模型的话单量智能预测

3.1　Prophet算法研究

对于一个典型的时间序列 y(t)，一般可分解

为趋势项 g(t)、季节项 S(t)和随机波动项R(t)，即

对于所有的 t≥0，都存在加法模型：

y(t)= g(t)+ S(t)+R(t) （1）

由于话单量除了受到长期趋势、季节性波动

以及短期波动的影响，还具有一个明显特征，即

受节假日的影响显著，特别是在法定假期的大型

节假日前后，话单量会有明显的突增现象，这就
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需要选用季节项加入预测模型。

Prophet 算法增加了节假日的效应作为可选

项，即节假日项h(t)，对时间序列分解方法进行了

改进，通过拟合这4项得到了时间序列的预测值：

y(t)= g(t)+ S(t)+ h(t)+R(t) （2）

3.1.1　趋势项模型

Prophet算法的趋势项有两个重要的函数，即逻

辑回归函数和分段线性函数。由于电信业务的用户

数较为稳定，话单量从数据分布上看，具有明显的

上限和下限，不具备长期的线性趋势，因此，选用

非线性的逻辑回归函数来预测话单量趋势。随着电

信业务的发展和变化，话单量的走势不会一直保持

不变，在某些特定的时间或有着某种潜在的周期，

导致话单量曲线发生变化，这时就需要研究引入变

点检测。加入变点检测后，得到分段逻辑回归函数：

g(t)=
C(t)

1 + exp(-(k + a(t)tδ)×(t - (m + a(t)Tγ)))
（3）

其中，a(t)=(a1 (t)aS (t))T，δ=(δ1 (t)δS (t))T， 

γ = (γ1 (t)γ(t))T。C(t)代表预测的容量，此处代

表话单量的上限，s表示第 s个趋势变化点，k表

示基础变化速率，m表示偏置量，δ表示变化速

率的变化量，a(t)表示时间戳 t上的增变化速率，

γ是为了处理好线段边界引入的偏置量调整。

3.1.2　季节项模型

季节性变化即周期性变化，可以通过正弦函

数和余弦函数来表示区间内的周期性变化，以此

模拟出时间序列的季节项：

s (t ) =∑
n = 1

N ( )an cos 
2nπt

P
+ bn sin 

2nπt
P

（4）

其中，P是时间序列的周期取值。例如，对于话

单量来说，最显著的周期是周，此时P为7。

3.1.3　节假日项模型

由于不同的节假日对时间序列带来的影响程度

不同，因此，需要对每个节假日单独建立模型。同

时，每个节假日的时间长短不同，该节假日的前后

对时间序列造成影响的时间长度也不同，因此，需

要为每个节假日独立设定时间窗口值。节假日效应

可以表示为一年内所有节假日模型之和，表达式为：

h (t ) = Z (t ) k =∑
i = 1

L

ki × 1{tÎDi } （5）

其中，ki表示节假日的影响范围，Di表示该节假

日的前后时段。

3.1.4　模型拟合

在构建完时间序列的趋势项、季节项、节

假日项的基础上，本文利用 PyStan （一个

用于概率编程的 Python 库） 工具集中的限

制内存 BFGS （limited-memory Broyden-Fletcher- 

Goldfarb-Shanno，L-BFGS）算法来拟合模型，

从而得到最后的预测结果。

3.2　Prophet模型预测话单量的实现

3.2.1　数据建模

数据建模的第 1步是把话单量历史数据转换

表1　不同模型的特性对比

模型特性

短期预测

长期预测

模型复杂度

训练时间

扩展性

计算效率

预测稳定性

季节性和节假日效应处理

实际应用场景适配性

ARIMA模型

较好

差

低

短

有限

中

差

手动调整

简单线性预测

LSTM模型

较差

较好

高

长

强

低

差

手动调整

复杂非线性关系

Prophet模型

较好

较好

中

短

中

高

高

自动处理

季节性和趋势性预测
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成标准的时间序列形式，然后加入容量特征，

得到历史话单量数据集。首先在网间结算系统

采集每分钟的话单量数据，然后根据话单量预

测的时间单位需求合并出每小时、每天、每周、

每年的数据，同时给每个数据点配置相应的时

间戳，构成标准时间序列，最后加入容量特征。

容量特征是由业务特点来决定的，一般是一个

固定的数值。以网间结算系统的日话单量数据

为例，历史话单量时间序列形式见表2。

第2步是构造节假日特征数据集。节假日特征

即在标准时间序列基础上再增加两个特征列，即节

假日名称和对应的日期戳，记录每个出现的节假

日。然后，设置一个起始时间点和结束时间点，从

而形成一个时间窗口，将节假日的影响范围扩展到

一个时间区间。不仅是历史数据集中需要有节假日

特征数据，在待预测的日期中也应包含节假日特征

数据，即在待预测的日期里，应预先指定所有出现

的节假日。节假日特征数据集见表3。 

3.2.2　算法模型实例化与学习拟合

本文采用Python代码实现模型的创建。首先

创建一个 Prophet对象，然后对历史数据进行学

习拟合，学习拟合示意图如图4所示。

6

5

4

3

2

;
2

2021612B 202263B 202266B 202269B 2022612B202363B 202366B 202369B 202463B 202466B2023612B
98

1×107

图4　学习拟合示意图

表3　节假日特征数据集

节假日名称

Yuandan

Yuandan

Yuandan

Spring

Spring 

Spring 

I antern 

日期

2022年1月1日

2023年1月1日

2024年1月1日

2022年2月1日

2023年1月22日

2024年2月10日

2022年2月15日

假期影响上限

0

-1

2

-1

-1

0

0

假期影响下限

3

2

1

6

6

8

1

表2　历史话单量时间序列形式

日期

2024年2月7日

2024年2月8日

2024年2月9日

2024年2月10日

2024年2月11日

数据

2.261 426×107

2.336 614×107

2.275 808×107

2.263 451×107

2.254 240×107

上限

60 000 000.0

60 000 000.0

60 000 000.0

60 000 000.0

60 000 000.0
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学习拟合过程主要对历史数据的长期趋势、

转折点和突变点进行学习和推演，进而发现潜

在的趋势、转折点和突变点。在拟合的过程中，

如果发现趋势的变化被过度拟合或者拟合不足，

需要调整趋势变化点的密度参数来改变拟合的

灵活度。模型在趋势变化点的密度参数允许的

范围内，尽可能寻找出潜在的突变点和转折点。

如果拟合过程中出现拟合出的突变点位置明显

不正确的情况，可以通过调整参数直接指定特

定的突变位置，避免拟合出现重大偏差。此外，

如果发现历史数据中有明显的异常值或错误值，

需要将其移除，避免异常值或错误值一起被拟

合到趋势中，进而影响预测的准确性。

3.2.3　预测验证

模型对历史数据学习拟合完成后，就可以根

据历史话单量来预测未来各个时间点对应的话单

量，预测数据结果见表4。

预测的结果中除了预测的具体数值，还包括

预测值的上下限、预测的趋势、预测的不同周期

的波动上下限等信息。根据话单量预测的业务需

求，本文选取预测值和预测值的上下限作为预测

的结果。

本文通过不断变更训练集数据和预测的时间

长度，与测试集数据进行回测比对，在比对过程

中进行参数调优，优化后的预测效果如图 5

所示。

从图 5中可以看出，模型准确地预测出了网

间结算系统话单量的下降趋势，同时对于春节

等节假日前后业务量的突增和突减也做出了较

为准确的预测。最终的预测结果在 RMSE 和

MAE的指标上均控制在8%以内，相较于传统的

预测方法，该模型的准确度提高了 40% 以上，

且超过 96% 的真实数据点落在了预测的上下限

以内。

表4　预测数据结果

202465B279

2024605B289

2024605B299

2024605B309

2.419 648×107

2.418 199×107

2.416 750×107

2.415 301×107

60 000 000.0

60 000 000.0

60 000 000.0

60 000 000.0

2.080 572×107 3.110 985×107

3.147 597×107

3.220 020×107

3.166 209×107

2.007 748×107

2.128 272×107

2.008 583×107

1.867 318×107

1.855 872×107

1.843 044×107

1.836 475×107

2.885 750×107

2.894 078×107

2.897 502×107

2.904 982×107 1.892 704×106 1.892 704×106

1.791 814×106 1.791 814×106

1.894 773×106 1.894 773×106

2.796 523×106 2.796 523×106

1.892 704×106

1.791 814×106

1.894 773×106

2.796 523×106

98 9;,4 :> B)D>> B)D:> 9;).>> 9;).:> -0? -0?>> -0?:>

5.0

4.5

4.0

3.5

3.0

2.5

2.0

1.5

202261B 202264B 202267B 2022610B 202361B 202364B 202367B 202461B 202464B 202467B2023610B
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/
+
4
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图5　优化后的预测效果
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4　结束语

本文应用Prophet模型预测网间结算系统的话

单量，相较于以往的人工预测和程序预测的方式，

预测的准确性和灵活性都有了大幅提高，为系统

运营运维、系统规划建设以及经营决策提供了可

靠的业务量依据。本文实现的架构相对于其他的

大部分机器学习算法也更为简洁、高效，可以适

用于电信运营商大部分语音、短信、流量类的业

务量预测。
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