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基于 PSR—LSSVM 的网络流量预测 
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摘 要 为了提高网络流量预测精度，利用相空间重构和预测模型参数间的相互联 系，提出一种遗传优化最小二乘支 

持向量机的网络流量预测方法。首先将相空间重构和最小二乘支持向量机参数作为遗传算法的个体，将模型预测精 

度作为个体适应度函数，然后通过遗传操作获得模型全局最优参数，最后通过网络流量仿真实验进行性能测试。结果 

表明，相对于传统预测方法，遗传优化最小二乘支持向量机提 高了网络流量的预测精度，为网络流量预测提供 了一种 

新的研 究思路 。 
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A~tract In order to improve the network traffic prediction accuracy，this paper proposes a network traffic prediction 

method based on least square support vector machine(LSSVM)optimized by genetic algorithm which uses the relation 

between phase space reconstruction and parameters of prediction mode1．Firstly，phase space reconstruction and the pa— 

rameters of LSSVM  were used as an individual of genetic algorithm  while the model prediction accuracy was used as the 

fitness function，and then globa1 optimal param eters of the model were obtained by genetic algorithm，lastly，the simula 

tion tests were carried out based on network traffic data．The results show that，compared with the traditional forecas— 

ring methods，the propo sed model improves the prediction accuracy of network traffic and provide a new research 

thought for network traffic prediction． 
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1 引言 

随着网络规模和业务种类的不断增长，高速宽带网络管 

理的任务也越来越繁重，网络流量预测是 网络管理的基础。 

一 个预测精度高的模型不仅能够对流量进行预测，且可应用 

于网络带宽分配和网络拥塞控制[1]。 

针对网络流量预测问题，专家和学者进行了深入的研究， 

提出了许多有效的、切实可行的预测模型。传统网络流量预 

测模型有 ：线性回归分析、灰色模型和时间序列等E2-4]，这些方 

法都基于线性建模，不能准确地刻画网络流量的非平稳性、突 

变和混沌等特点，预测精度低 ]。近年来出现的基于混沌理 

论的网络流量预测模型，其包括相空间重构和预测模型参数 

优化两个关键问题[6]。相空间重构用于对隐藏于网络流量数 

据问的信息进行深入挖掘，对原动力系统进行描述；预测模型 

用于对网络流量数据进行学习和建模[7]。最小二乘支持向量 

机(LSSVM)是基于结构风险最小化原则的算法，具有很强的 

自学习能力和逼近任意非线性系统的能力，其克服了传统机 

器学习算法过拟合、局部最优的缺陷，泛化能力优异，成为网 

络流量的主要预测算法_8]，因此本研究选择 LSSVM 作为网 

络流量的预测模型。在基于的 LSSVM 网络流量预测过程 

中，相空间重构与 LSSVM 参数共同决定了网络流量 的预测 

精度，两者互相联系，然而传统上两者常单独优化，忽略了两 

者间的内在联系，这样难以获得全局最优网络流量预测。 

为了使网络流量预测模型性能达到最佳 ，相空间重构与 

LSSVM参数必须联合优化，为此，针对当前网络流量预测模 

型参数单独、分开优化存在的不足，提出了基于遗传优化最小 

二乘支持向量机的网络流量预测方法(GA-LSSVM)。采用 

遗传算法(Genetic Algorithm，GA)对相空间重构与 LSSVM 

参数进行联合优化，并通过具体仿真实验对其性能进行验证。 

2 相空间重构和最小二乘支持向量机 

2．1 相空间重构 

设观测到的网络流量时间序列为 ：{z(￡))；f一1，2，⋯， ， 

其中 表示样本数。根据Takens定理 ，通过确定最佳延迟时间 
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( 和嵌人维(m)将网络流量数据重构为 ： 

=( ，z +r，⋯ ， + (m一1)r) (1) 

从式(1)可知，相空间重构结果的优劣由 r和 决定，而 

相空间重构质量直接影响着模型的预测结果。根据 Takens 

定理，没有噪声、无限的网络流量时间序列与 m没有联系。 

然而，在实际应用中，网络流量数据长度不能无限长且含有噪 

声，因此，大多数学者认为 r和m应该联合优化。当前 r和m 

联合优化方法主要有 时间窗 口法、C-C法 (Coupled Cluster 

method)和自相关联函数法等，这些方法性能各异，判断标准 

具有较强主观性l。]。 

2．2 LSSVM 

最小二乘支持向量机 (LSSVM)是 Suykens等在标准支 

持向量机(SVM)的基础上提出的一种新的人工智能学习算 

法。LSSVM将 SVM 的损失函数设定成误差平方和，以减少 

模型需要优化的参数，降低求解复杂性[1。]。 

设获得网络流量数据集为：{(五，Y ))， —l，2，⋯ ，非线 

性函数 妒(·)将数据集映射到高维特征空间进行优线性回 

归，即有 ： 

厂(z)一让JT (z)+6 (2) 

式中，b表示偏置量， 表示权值向量。 

根据LSSVM的原理，将式(2)问题求解转化成一个二次 

优化问题，即： 

min ll W Il +专 璺 

S．t．yi一叫 (z)+6一B，( 一1，2，⋯ ， ) (3) 

式中，y表示惩罚参数，el为模型预测误差。 

通过引入拉格朗日乘子，将式(3)转换为对偶优化问题， 

即： 

L(w，b， ，a)一min ff W +专 蓍 +备啦( (z)一 
6+ --y1) (4) 

式中， 表示拉格朗日乘子。 

对非线性回归问题，通过引入核函数将其转换成非线性 

预测，根据Mercer条件，核函数定义为： 

K(z{，z )一 (z )I’ (zf) 

径向基核函数定义为： 

k(xl，xi)一exp(一业孝 ) (5) 
式中， 表示径向基核数宽度。 

本研究采用径向基核函数作为 LSSVM 的核函数 ，LSS— 

VM 回归模型为： 

f(x)一善N alexp(一 )+6 (6) 
当前 LSSVM 参数 )，和 优化方法主要有遗传算法 

(GA)、粒子群优化算法(Particle Swarm Optimization，PSO) 

和网格搜索算法等l1 。网格搜索算法速度慢，内存消耗多， 

运算量大，难以获得全局最优解，容易陷入局部最优；而传统 

的基于GA和PSO的算法没有考虑 LSSVM参数和相空间重 

构间的联系，只对LSSVM参数进行优化，不能保证找到全局 

最优参数。 

3 GA-LSSVM的网络流量预测模型构建 

r、7／'／、y和 的联合优化是一个组合优化问题 ，传统穷举 

法耗时长，本研究采用GA对模 r、 、7和 进行联合优化。 

3．1 遗传算法 

遗传算法(GA)是美国密歇根大学 Holland教授提出的 

进化算法，用以模拟适者生存机制，其通过遗传机制对种群进 

行进化，找到问题的最优解。其工作流程如图1所示 。 

图 1 遗传算法的工作流程 

3．2 染色体编码设计 

每一个染色体代表一个参数组合，本研究采用二进制编 

码方法对染色体进行编码 ，每一个染色体包括 4部分 m、7 

和 ，具体如图2所示。 

图 2 染色体编码设计 

模型实际参数通过式(7)转换得到： 

p=min p+盥  × (7) 

式中，min P和max P分为参数的最小值和最大值，z为位串 

长度，d为二进制位串。 

3．3 适应度函数设计 

适应度函数用来衡量一个个体 的优劣，网络流量预测模 

型参数优化的目标是提高网络流量的预测精度，因此本研究 

将个体适应度函数 -厂( )定义为： 
1 

，( ) 藤  (8) 

式中，MSE(Mean Squared Error)表示均方误差 ，其定义如下： 

1 一  ̂

MSE一音 (Yi—yz) (9) 
 ̂

式中，n表示网络流量训练样本大小，yl和 分别表示网络流 

量期望值和预测值。 

3．4 遗传操作 

(1)选择操作。假定个体蕊的适应度为f(x )，则该个体 

被选择的概率 P 为： 

一  (10) 

式中，Ef(xj)表示群体中的个体适应度的总和。 

(2)交叉操作。在染色体 的4段上分别选择 4个交叉点 

进行交叉，交叉完后，如果其值不在参数取值范围内，则重新 

交叉。 

(3)变异操作。根据变异概率选择一个染色体，然后随机 

选择一个变异点，采用 O一1，1一O的规则进行变异，变异后， 

如果其值不在参数取值范围内，则重新变异。 
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3．5 网络流量预测模型工作步骤 

Step1 随机生成规模N抑的初始种群R 。 

Step2 进化次数 g=0。 

Step3 对染色体进行反编码，根据 r和m进行重相空间 

重构，LSSVM根据 和 进行建模，得到每一组参数的网络 

流量预测精度，通过预测结果的MSE对个体适应度值进行 

计算。 

Step4 如果达到算法的最大进化代数或者种群的最优 

个体所对应的适应度函数值没有发生大的变化，则表示参数 

优化结束，跳转到 Step7。 

Step5 进化代数加 1，即g—g+1。 

Step6 根据选择、交叉和变异算子对种群进行更新，·并 

跳转到 Setp3。 

Step7 得到网络流量预测模型的最优参数 r、m、7和 

值。 

Step8 采用 r、m对网络流量时间序列进行重构，7和d 

作为LSSVM的参数进行训练建模，对测试集进行预测，输出 

模型对网络流量预测的结果。 

4 仿真实验 

4．1 数据集来源 

实验数据来源于网络流量文库：http：／／newsfeed．ntcu． 

net／~news／2011／，收集了主节点路由器 Incoming articles从 

2011年 6月 1日到 1O月 25日每小时网络访问流量 ，得 到 

2000个数据。为了尽量避免数据和计算中的偶然性造成评 

估结果的不准确，以前 1500个数据作为训练集建立网络流量 

预测模型，后 500个数据作为测试集进行预测检验，具体如图 

3所示。 

图 3 网络流量数据 

4．2 网络流量数据归一化理 

由于LSSVM采用核函数，因此在进行训练时，处于[O，1] 

的数据最为灵敏。从图 3可知，实际网络流量具有突变性，变 

化幅度较大，为了提高 LSSVM训练的效率，在建模之前对网 

络流量数据进行归一化处理，具体为： 

z  一  
二  (儿 ) 

X max— Xmin 

最后对模型的网络流量预测结果进行反归一化处理，恢 

复真实预测值： 

z=z (z～ 一 nin)+．Train (12) 

式中， 表示网络流量原始数据，Xmin和z一分别表示最小值 

和最大值。 

4．3 模型评价指标 

为说明GA-IAKSVM 的有效性，在 Matlab 2007平台编程 

实现算法。为了使 GA-LSSVM预测结果具有可比性和说服 

性，采用 CC-LSSVlVI作为对比模型(相空间重构采用 C-C方 
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法，优化 LSSVM 参数采用 GA)。模型性能的评价指标为均 

方根误差(Root Mean Squared Predict error，RMSE)和平均绝 

对百分误差(Mean Absolute Percentage Error，MAPE)，定义 

如下： 

厂 —=_———— 一  

RMSE一̂v／音 -- ) (13) 
A 

MAPE一 I J X100 (14) 
t—i l l 

 ̂

式中， 表示网络流量实际观测值，Yt表示预测值。 

4．4 结果与分析 

4．4．1 CC-LSSVM 和 GA-LSSVM 的拟合 结果 比较 

将训练样本分别输入到 GA-LSSVM 和CC-LSSVM 进行 

学习，建立相应的网络流量预测模型，然后采用建立的模型对 

网络流量的训练样本进行拟合，得到的模型拟合结果如图4 

所示 。 
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图4 CC-LSSVM和 GA LSSVM 的拟合结果 

从图 4可知，相对于 CC-LSSVM，GA_LSsVM 网络流量 

值与网络流量实际值更加吻合，GA-LSSVM 拟合结果更好， 

拟合结果初步表明本研究提出的GA-LSSVM的参数联合优 

化思想是正确的、可行的。 

4．4．2 Cc_LssVM 和 GA_LSSVM 的 泛化能 力比较 

由于评价一个预测模型性能的优劣，主要考察其预测能 

力而非拟合能力，因此，分别采用 GA-LSSVM 和 C@LSSVM 

对测试集进行预测，其结果如图 5所示。根据图 5可知，相对 

于 CC_LSSVM，GA-LSSVM预测精度更高，预测误差大大降 

低，是一种高精度的网络流量预测方法，可以很好地对网络流 

量变化趋势进行捕捉 。 

采集点 

图 5 CC-LSSVM 和GA-LSSVM对测试集的预测结果 

4．4．3 Cc_LSsvM和 GA-LSSVM 的整体性能比较 

各种模型的预测拟合和预测误差如表 1所列。从表 1各 

种评价指标可知，GA-LSSVM 各项指标均优于 CC-LSSVM。 

对比结果表明，对相空间重构和 LSSVM参数采用遗传算法 

进行联合优化，充分利用了两者的内在联系，可以提高网络流 

量预测模型的整合等性能，解决传统两者单独优化存在的缺 

陷；而GA—LSSVM能够更加精确刻画网络流量变化趋势和 

变化特点，预测结果更加可靠。这进一步说明对网络流量预 

测模型的参数进行联合优化是必需的。 



表 1 0C—LSsvM和 GA-LSSVM性能对比 

结束语 由于受到多种因素的综合影响，网络流量具有 

时变性 、混沌性。针对该特点，本研究提出了一种 GA—LSs— 

VM的网络流量预测模型。结果表明，相对于传统的预测模 

型，GA_LSSvJⅥ的网络流量预测结果误差更小，预测精度进 
一 步提高，能更好地满足大规模网络流量预测的实时陛需求。 
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