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基于连续度聚类和动态 ARMA时间序列预测 I／O区域 ) 

李怀阳 谢长生 刘 艳 赵 振 

(华中科技大学 计算机学院 信息存储系统教育部重点实验室 武汉 430074) 

摘 要 为了动态优化存储系统中数据的分布，存储系统需要能动态发现密集 I／O区域和预测未来密集 I／O访问的 
区域，并根据发现和预测的结果来指导存储系统的优化。为此，本文根据存储 系统的特点提 出了实用且高效的基于连 

续度的聚类算法来发现密集 i／o访问的区域，并采用 ARMA时间序 列模型来预测密集 i／o可能访问的区域。为提 
高预测的准确性，采用了动态参数估计的策略。通过大量实验的结果验证了这两种算法的正确性和预测的准确性，对 

存储系统的优化具有较好的指导作用。 
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Abstract Storage system could optimize data distribution accordingly，on condition that it dynamically finds and pre— 

dicts the storage areas requested frequently．So，this paper not only introduces a new sequence degree-based clustering 

algorithm tO find the frequently accessed storage areas，but also adopts ARMA time series model tO forecast the storage 

areas requested frequently by future I／O requests．To address the problem of accurate forecast，this paper adopts dy— 

namic parameter estimation policy to ARMA mode1．The results of a large number of simulations validate the accuracy 

of the clustering algorithm and the preciseness of the ARMA time series model of dynamic parameter estimation policy． 
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1 引言 2 相关工作 

随着计算机体系结构和半导体工业的发展 ，I／O成了计 

算机系统的主要瓶颈，将请求的数据分布到多个磁盘上并行 

工作，改善 I／O性能的磁盘阵列(RAIDfll_被广泛使用。但由 

于在实际工作环境中，T作负载变化的多样性和复杂性 ，所配 

置的 RAID性能难以达到最优：不同的 RAID有不同的适用 

范围，只能对分布范嗣比较窄的工作负载达到较好的性能。 

为了克服这种缺陷，我们提 了“逻辑进化存储系统” l_这一 

概念。进化是指系统自身相应的结构和属性不断适应环境变 

化，通过选择向自身最佳组织结构方向发展的过程。逻辑组 

织结构进化 ，即存储系统中数据的组织 以及整个系统中各种 

不同属性数据的分布可以随着外在的数据流输入输出的变化 

而相应改变 ，以期获得最好的系统性能。并由此设计了一种 

适合不同RAID之间动态转换的数据分布策略，其基本思想 

是系统根据 I／O请求的负载特性动态地调节数据分布形式， 

如 RAID级别、条带单元大小 、配置 cache的读写策略等。为 

了实现此目标，需要获得在某一段时间内工作负载的分布形 

式 ，找到密集 I／O访问的区域，根据以往的工作负载特性来预 

测未来某一段时间密集 I／O可能访问的区域 ，由此来调节数 

据的分布形式。为解决这个问题，本文从两个方面人手：一是 

采用基于连续度的I／O聚类算法，它能高效、可靠地发现密集 

I／O访问的区域；其次是根据 I／O请求局部性的特征，利用 

ARMA时间序列模型来预测未来密集 I／0可能访问的区域。 

为提高预测的准确性，提出了动态参数估计的策略，使得预测 

值的匹配率达到很高的比例，能充分指导对存储系统的调节。 

聚类 ，就是把大量的 ?T／维 ”个数据样本聚集成 女个类， 

使同一类中样本的相似性最大，不同类中样本的相似性最小。 

主要的聚类算法可以分为如下几类 ：划分的方法、层次的方 

法、基于密度的方法 、基于网格的方法和基于模型的方法。而 

这些算法主要来源于数据库方面的应用，算法复杂度较高，不 

太适合存储系统的实时调节。文E3]利用NAS服务器从应用 

程序获取数据问的互连列表，并发送到磁盘控制器端 ，在磁盘 

控制器级实现无浮点运算的聚类和缓存算法。其关键的互连 

列表是通过 web页的超级链接和 XML链接特性来获取文档 

之间的互连特性。文[4]利用决策树来聚类和预测文件的特 

性，如文件大小、读写方式及生命周期等特性，利用获取的特 

性来实现文件的分布策略。其基本思想是利用文件在创建时 

的属性(文件名、用户和组 ID、文件类型、权限等)来聚类和预 

测。这些方法主要是针对文件的聚类和预测。而在存储系统 

的设备层，只有物理块的信息，要获取足够多的信息来对负载 

进行聚类和预测是比较困难的。文Es]在应用层利用 平均 

值算法聚类 服务器的 I／O负载特性，其最大问题在于需 

要事先确定聚类簇的数量，而对动态变化的负载来说 ，是比较 

困难的。文[6]采用时间序列模型来预测应用程序的 I／O请 

求空闲时间，并在空闲时间内对数据进行预取。这项工作对 

本文的研究有很好的借鉴作用。文[7]利用马尔可夫模型预 

测应用程序要访问的块号，但需要建立很大的转移矩阵并进 

行复杂的矩阵运算。 

*)国家自然科学基金(项目编号：60273073)~ql“973”(项 目编号：2004CB318203)资助项 目。李怀阳 博士研究生，主要研究方向为大规模存储、 

网络存储系统；谢长生 教授，博士生导师，主要研究方向为计算机体系结构、网络存储系统、采用新原理的超高密度、超高速存储技术。 
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3 概念及聚类算法 

由于本系统是实时的监控系统，要求算法尽可能简单。 

同时本系统并不是对长时间段的所有数据进行聚类，而只是 

聚类某一时间段密集 I／()的数据。如图1所示，只需要聚类 

1～lO或21～30时间段的数据，现有聚类算法均不太合适。 

因此我们基于存储系统的特点提出了连续度的定义，并根据 

连续度进行聚类。基本思想是在很小的时间段内发现密集 

[／0访问的区域 ，而忽略少量 [／0访问的区域。为了方便起 

见，做以下假定： 

罢 

呈 

Time 

图 1 数据采样时间间隔说明 

(1)将[／0请求称之为对象。 

(2)根据存储系统中RAID的特点及进化存储系统中数 

据转换的需要，[／0请求的基本单位是 RAID中的条带大小。 

(3)对[／0请求的采样时间段是以两个 [／0请求的时间 

间隔超过阈值 H 为标准。如图1所示，若请求 P1与 P2的 

时间间隔 ￡>H ，则可认为时间段 1～10和 21～30的数据为 

两个聚类区域。 

3．1 连续度定义 

定义 1 连续度 S (p) 表示对象的连续程度，与其长 

度成正比。对一个对象 P来说，若长度为 1，其左侧或右侧无 

相连的对象，连续度为 a ；其左侧或右侧有一个相连的对象， 

连续度为az；两侧均有相连的对象，连续度为 a。，as>a2>al。 

之所以这样定义，是源于存储系统中，如果请求是连续 

的，系统就有很高的存储效率。对比图2(P 为请求，z 为请 

求长度， 一1，2，3)中的状态(1)、(2)和(3)，处于状态(2)时的 

存储效率要比状态(1)高，与状态(3)相同。若以连续度来计 

算，则 

S (P1)一Ⅱ3f1—2(以3一Ⅱ2) 

S (p2)：n3 Z2— 2(“3--a2) 

其中， 一Zl+12 

状态(1)的连续度之和为： 

S 2(P1+ P2)一n3 Z3— 4(铂 一n2) 

而状态(2)的连续度之和为： 

S 2(P1+P2)一n3如一2(n3一a2) 

即s 2( + )>s (pl+pz)。同样可得到状态(2)的连续 

度等于状态(3)的连续度。这样，我们可以推出定理 1。 

定理 1 如果两个对象的物理地址相连 ，两个对象可以 

合并成一个对象。 

在存储系统中，状态(3)的存储效率与状态(4)相同，则可 

推出定理 2。 

定理 2 如果两个对象的物理地址有重叠，其重叠部分 
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的连续度为a。，两个对象可合并成一个对象。 

若假定重叠部分长度为 ，则状态(4)的连续度为： 

S 4(pl+P2)一“3( 一 )一2(a3--a2)+“3 

一Ⅱ Z3— 2(Ⅱ3一Ⅱ2)一 S 3(P ) 

定义2 核心对象：如果一个对象的连续度大于或等于 

阈值，这个对象称作核心对象。 

— 

— 

图2 连续度示意图 

定义 3 邻域：以核心对象 0为中心，左右两侧距离 d为 

半径的区域称为0的d一邻域。邻域内对象的连续度之和称作 

0在 邻域内的连续度。 

定义4 直接可达：D是对象集合，P∈D，o∈D。若 。是 

核心对象，P在 0的 邻域内，则称 P是从0出发关于d直接 

可达。 

定义5 可达性：D是对象集合，若存在一个对象链 P ， 

P2，⋯，P ；P ∈D(1≤i≤ 一1)；P⋯ 是从 P 出发，关于 d直 

接可达，则 P， 是从 P 出发关于 d可达。 

定义6 相连：D是对象集合，o∈D，P∈D，q∈D，若存 

在 P和q都是从。出发关于d的可达，则称P、q是关于d的 

相连。 

定义 7 聚内：D是对象集合 ，簇 C是 D 的一个非空集 

合，如果 C满足下面 3个条件，则 C为有效结果簇。 

(1)VP，q：如果 pEC且q是从 P出发关于d的可达，则 

q∈C。 

(2)VP，q∈C：P、q是关于d的相连，则 pEC。 
k 

(3)VP∈C，∑S (P )≥H ， 一1，⋯， ，H 为簇阈值。 

3．2 参数选择 

由前面的定义可知，基于连续度的聚类算法受参数的影 

响很大，不同的参数选择可能会导致不同的聚类结果，特别是 

在实时系统中，如何动态调节这些参数是必须要解决的问题。 

对定义 1中的a 、az和a。，采用模糊定量的方法，将其赋 

值为1、2和3。即请求处于a。状态，其存储效率最好；请求处 

于a 状态，其存储效率最差。核心对象阈值 H 的取值是平 

均连续度，即 

∑S (p ) 
H 一 。二L。_一 ， 一 1，⋯ ，女 (1) 

当对象大于或等于阈值 HfJ，可认为这个对象的长度较大或是 

密集 I／O的区域。邻域 d的取值是为了找到核心对象附近 

的密集]／O，同时需要考虑存储系统的特点。若假定在存储 

系统中有 3个对象 P 、Pz和 P。，其中 P 是核心对象， (i一 

1，2，3)为 3个对象的长度，d 和 d 是 3个对象之间的间隔， 

如果核心对象 Pz的 邻域包含 P 和 P 两个对象，那么 Pz 

的 邻域所包含的存储空间为(z +z。+ + +d ) ， 为 
一 个条带的大小，有效空间为(z +zz+ ) ，则有效存储空间 
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比例为： 

一  d d k (2) ， (Z
1十Z2十Z3十 l+ 2) ⋯  

根据有效性 的原则 ，其最 少应大 于 5O ，那 么可推导 出： 

<1。如果取极限状态值： -- z=d R l 一zz一1， 

那 么 

(3) 

因此，我们将 d的取值为核心对象的长度的一半。对聚类簇 

来说，假定簇所占空间长度为z，如果存在一个理想状态(簇 

中的存储空间为一个对象全部拥有)，那么簇的连续度为： 

S (C)--(23l--2(“3 “2) (4) 

而实际簇的连续度为∑S ( )，i 

有效的存储空间利用率， 
k 

s (户 )≥ s (c) 
i 

所以我们将簇阈值 H 设为： 

1，⋯，k。同样，为了达到 

(5) 

H 一 s (c)且 ／4,≥6o (6) 
厶 

之所以 H 要大于等于 6O，是因为若存储 系统对存储空间中 

的少量数据进行频繁的调节，既缺乏效率，又会造成系统的瓶 

颈。通过后面实验表明，这样的取值是可行的。 

3．3 连续度算法 

算法 1 基于连续度的聚类算法 

输入：I／O流 D 

输出：以簇集合形式描述的聚类结果 

(1)根据 I／O流 D的物理块地址排序，形成一个对象链 

表。 

(2)合并有关对象，根据定义计算出所有对象的连续度。 

(3)标记连续度大于阌值 的对象作为核心对象。 

(4)计算出与核心对象相连的对象形成的所有集合，形成 

簇。 

(5)从形成的结果簇中选择出连续度大于阈值 的簇， 

形成有效结果簇。 

3．4 算法时间复杂度 

本算法采用快速排序算法对 I／O请求的物理地址进行排 

序，算法时间复杂度为 0(N lo )，其中 N为某一段时间内 

I／O请求数。合并对象并计算对象的连续度的时间复杂度为 

0(N)。标记核心对象的时间复杂度为 0(M)，其中 M 为合 

并后的对象数量，M<N。形成以核心对象为主的簇，它的时 

问复杂度是0(M)，形成有效结果簇的时间复杂度为()(K)， 

K是簇的数量 ，K<<N。因此整个算法的时问复杂度是 0 

(N log2")。基于连续度的算法具有线性的时间复杂度，执行 

效率很高。其次它不是递归算法，不需要大量的堆栈操作，实 

际效率会更高。 

4 聚类区域的预测 

预测的关键是根据前面所获得的多个时间段密集 I／O访 

问区域来预测在下一个时间段密集 I／O可能访问的区域 ，因 

而需要获取 I／O访问区域的特征值，并采用合适的算法来预 

测密集 I／O未来访问区域的特征值。 

4．1 特征提取 

根据连续度算法 ，可以获取具有不同 I／o特性的簇，而数 

据分布的调节依赖于簇的 I／O特征。因此我们需要获取簇的 

平均请求大小、读写率等数据。同时为了预测聚类区域的变 

化趋势 ，我们也需要获取聚类区域的中心点及区域半径。参 

数说明如表 1。 

表 1 参数说明 

参数 说明 

P且̂ 簇中心点 

R 簇半径 

R 平均请求大小 

N。 请求数 

P 读请求比例 

S ， 连续度 

由丁在一个时间段内聚类簇的数量呵能不 l卜一个 ，这里 

我们川曼哈坦距离来判断下一个时间段与本时间段多个簇之 

间的相似度。由第 3节的定义町以知道，平均请求大小R和 

请求数N ，与连续度成正比，困此可用连续度代替这两个值。 

则簇之间的相似度可由下面公式给出： 
一 J PB̂ PnA，J+jR 一R，J+j S S j十J P 一P J 

(7) 

当 超过阈值 H 时，可认为两个簇无相似性。 

4．2 预测模型 

文[8]研究中发现，在存储系统中，I／o请求具有局部性 

的特征 ：空间局部性和时间局部性 ，即在某一段时问内，I／O 

请求密集地访问某一个或多个存储空间，称之为空间局部性。 

时间局部性表现为 I／O访问的突发性上 ，即在某一时刻，I／O 

请求非常密集，而在其它时刻 I／O请求数很少。同时在存储 

系统中，I／O访问具有很强的相关性。因此我们可以认为聚 

类区域也具有相关性 ，即在 T时刻以前的聚类区域影响 丁时 

刻的聚类区域。我们可以有以下假定： 

PBA f]一 1P出(f 1)十 P觇(，2)+⋯十 P小(，～ )十嘶 (8) 

其中 为待定系数 ，m 为误差系数。如果将 a 看成是白噪 

声序列，扩展为a，--0旧 _．．-一 ，则等式写成： 

PBA f] lP且̂(z一1) ⋯ 一 PBA(f 6) 

一口，一目1at 1一 ⋯ Ⅱr (9) 

这就是一个典型的 ARMA(P，q)(自回归滑动平均)模型，即 

声(B)PB4(，)一 (B)＆ (10) 

其中B为一步延迟算子，BPBA∽一P且̂(H ， (B)一1一 B一 
⋯ 一  B ， (B)一 1一 IB ⋯ -o．B 。 

同样，簇半径、平均请求大小、请求数和读请求比例一样 

可以用相同的方法建立对应的预测模型。 

现在对 ARM_A(P，q)模型有大量的研究，解决方法也非 

常成熟，本文不再阐述。南于系统采集的数据序列是一个动 

态的过程，对模型的建立也是一个动态的过程 ，因而本文阐述 

的关键是如何动态地识别、建立动态的ARMA(P，q)模型，以 

便更好地预测聚类区域。 

4．3 模型的鉴别 

ARM_A(P，q)模型要求数据序列是零均值的平稳时间序 

列 ，通常是用 自相关函数(ACF)和偏相关函数(PACF)对序 

列进行鉴别。如果序列的自相关函数和偏相关函数呈现出缓 

慢衰减的趋势，那么可认为序列是一个非平稳的时间序列 ，即 

是ARIMA模型。文Elo]提出了解 ARIMA模型的方法：首 

先需要对时间序列进行平稳化处理 ，构造出零均值的平稳时 

间序列，即ARMA模型，然后可用对应的方法求解。平稳化 

的方法一般是对时间序列进行差分 ，形成一个平稳时间序列 ， 

然后对这个平稳时间序列去均值化处理，形成零均值 的平稳 

时间序列。如果经过平稳化后的时间序列的 自相关函数呈有 

规律的时间间隔 S，那么认为这个序列具有季节性。为了消 

除季节性趋势 ，时间序列必须再经过 D阶差分(D为 S的倍 
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数)。这时序列可用ARIMA(p，d，g)x(P，D，Q) 模型来描 

述。 

首先，必须判断出时间序列是平稳的还是非平稳的，这可 

以转换为判断序列的自相关函数和偏相关函数的衰减是否缓 

慢。判断函数的变化趋势、快慢，最简单的方法就是函数的斜 

率，即 

户一 d 
k圭0 一 l r 『 

其中P 表示序列的自相关函数值， 表示最后一个超过自信 

区间的自相关函数值。通过后面的试验表明，当变化率小于 

1 5 时，基本上就可以认为这个时间序列是非平稳的。 

4．4 差分阶数 

差分阶数的确定现有很多的方法，但由于在本系统中是 
一 个实时的系统，要求算法尽量简单，我们采用了文[9]中的 

近似估计算法，它是利用ARIMA序列的平方和的渐进性质 

给出差分阶数的简单估计。即 
N 

一 [1g∑X( ) ／21g N] (12) 

其中X( )表示观测的 1"1个样本序列。 

如果经过差分后的时间序列的自相关函数值仍有部分超 

过自信区间，那么我们认为这个序列具有季节性。为了发现 

序列的季节性的特征，本文采用简单的差分方法。如图 3所 

示，将自相关函数中超过自信区间的值所对应的滞后系数组 

成一个时间序列，然后对这个序列进行一阶差分。如发现某 

个值在差分后的序列中出现频率超过门限值(一般为 5'0 )， 

那么我们就可以认为这个值为季节周期数。如果在一阶差分 

后没有发现季节性特征，则采用两阶差分，并以此类推，直到 

发现其季节性特征值。 

自相关函数值 
一 阶差分值 

! Q 
1 5 2 5 1 5 5 5 5 3 2 5 5 

图 3 时间序列季节性周期分析示意图 

4．5 动态参数估计 

对AR 模型来说，有很多成熟的参数估计方法l】 。 

对一个实时的监控系统来说，这些方法有一个固有的缺陷，即 

预测函数及参数是固定的，不能实时随系统变化而改变，会随 

着时间的推移产生较大的误差。这点通过我们后面的实验也 

可以证实。为解决这个问题，我们采用动态参数估计的策略： 

在系统开始一段时间后，根据采样和聚类的数据，建立一个 

ARMA预测函数，由此函数进行一步预测。同时将每次预测 

值同实际值进行对比，当它们的误差超过某一门限值时，则认 
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(a) 

为现有的预测函数已不适应系统的变化。这时由最新的时间 

序列重新产生ARMA 函数及其参数，并由此函数来预测。其 

结构示意图如图 4。 

图 4 动态参数估计流程 

从图4中可以看出，动态参数估计流程中有一个数据整 

合模块，它是与数据平稳化处理模块相对应的。在建立 AR— 

MA模型前，需要利用差分的方法对聚类的数据进行平稳化 

处理。而通过模型获得的预测数据也是针对平稳化处理后的 

数据，因此要获得真正的实际预测数据，需要对预测的数据进 

行还原，如果原有数据进行了差分 ，那么预测的数据需要加上 

被差分的数据；若原数据序列进行了零均值化处理，预测的数 

据需要加上原有数据的均值，具体的流程如图5所示。 

一

阶 差 分 

季 节 性 差 分 

5 评测 

l 2 1 5 23 37 39 44 55 

2．3= 一1 —0．5+3=2．5 

． 0 5 
＼ 

参 数 估 计 ————◆ 预 测 

图 5 数据整合示意图 

我们的测试主要分为两个方面：一是利用本文提出的聚 

类算法能否正确地聚类 i／o请求；另一部分检验动态预测算 

法的正确性。 

曼 

埏 

Q 

图 6 聚类结果示意图 
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5．1 I／O请求聚类 

在本项测试中，我们利用 HP公司一段 trace文件，它记 

录的是典型的办公环境下客户端访问服务器的3个磁盘卷 

(卷号为 2l、23和 35)情况，时间跨度为 191．12h，有 230370 

个请求数。设数据聚类区域的采样时间间隔为5s。 

图6(a)显示的是卷 21的I／0请求点和卷聚内中心结 

果。从图中可以看出，整个 I／O请求密集区域可分为 、c1、 

c2和c3共 4个部分，而图的左 卜侧和下侧两个孤立点是噪 

点。通过基于连续度的算法得到的是 3个有效簇 ，即 C1、C2 

和 C3。CO区域之所以没有成为一个有效簇 ，从图 6(b)中可 

以看出，它是(、o区域的详细图。最有可能形成有效簇是 T’2一 

丁3和 丁4一丁5两个时间段的数据。但根据定义及前面参数选 

择中所描述的情况，它们会产生聚类簇。由于簇的连续度小 

于6o这个门限值，因此无法形成有效簇。如果将阈值 6o改 

为 30(相当于 1o个条带长度)，有效簇的数量会增加 21．3 。 

当闽值处于 6O和 100之间时 ，有效簇的数量基本保持稳定， 

说明阈值为 6O的这个取值是可行的。 

5．2 预 测 

在预测的测试中，本文主要利用原有的I／O请求特性来 

预测下一时刻的Uo请求特性，因此对ARMA模型来说，只 

是一步预测。预测的时间序列是前面测试中的聚类结果。图 

8(b)中的实线反映 的是 35号卷 时间跨度为 191．1lh的 

152616个 Uo请求所形成的 937个聚类中心点结果，它具有 

线性递增的趋势，是非平稳的时间序列。利用式 (12)，可计算 

出其差分阶数为1。图7表示的是时间序列经过 1阶差分并 

(a) 

去均值化后的自相关函数曲线图，它是一个快速的衰减过程， 

表明这时的序列是平稳的。图 8(a)、(b)是一步预测值和实 

际值的对 比。图 8(a)是前 4O个数据的预测对比结果。当采 

用常规预测方法时，从第 2O个预测值开始，误差开始增大，匹 

配率只有 67．25 ；而采用动态参数估计策略后，其误差值减 

少很多，匹配率达到 89．31 。一般认为，当匹配率达到 85 

以上时，预测对系统具有很好的指导性。图 8(b)则是整个测 

试的结果对比图。在时间跨度为 191．1lh的测 试中，采用动 

态参数的预测模型能很好的预测下一步聚类中心点值 ，预测 

值的匹配率达到 86．45 。 

j型 

籍 
闭 

斗K 

皿  

图 7 数据平稳化后的 自相关函数图 

图 8 聚类中心点预测结果对比图 

总结和展望 本文采用基于连续度的聚类算法和动态参 

数估计的ARMA时间序列模型发现和预测存储系统中的密 

集 I／0访问区域，并通过实验验证了两个算法的正确性和预 

测的准确性。这种算法不仅可以应用于优化存储系统的数据 

分布上，还可以应用于提高存储系统的缓存预取效率上，这正 

是我们今后的工作 。 
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